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Esta  tesis  doctoral  corresponde  a  un  compendio  de  cuatro  artículos  previamente 








Díaz‐Faes, A.A.1, & Bordons. M.1  (2014). Acknowledgments  in  scientific publications: 
presence  in  Spanish  science  and  text  patterns  across  disciplines.  Journal  of  the 
Association  for  Information  Science  and  Technology,  65(9),  1834‐1849.  doi: 
10.1002/asi.23081 
 


















3  Departamento  de  Estadística,  Universidad  de  Salamanca,  Alfonso  X  El  Sabio  s/n, 
37007 Salamanca (España). 
 


























When  your paper  is published on  ScienceDirect,  you want  to make  sure  it  gets  the 
attention  it deserves. To help get your message across, Elsevier has developed a free 
new  service  called  AudioSlides:  brief,  webcast‐style  presentations  that  are  shown 
(publicly  available)  next  to  your  published  article.  This  format  gives  you  the 
opportunity to explain your research  in your own words and attract  interest. You will 































compendio  de  publicaciones,  con  el  título:  Nuevas 
aproximaciones metodológicas al estudio de la colaboración en la 

















































































En  un  sentido  formal,  este  trabajo  ha  sido  posible  gracias  a  la  concesión  de  una 
beca/contrato del programa de  la  Junta para  la Ampliación de Estudios  (JAE predoc 
2011)  del  CSIC  para  el  desarrollo  de  tesis  doctorales.  Además,  hay  una  serie  de 
personas  que,  de  una  u  otra  manera,  han  contribuido  de  forma  sustancial  a  la 
consecución de esta tesis doctoral.  
En  primer  lugar,  quiero  expresar mi  admiración  a mi  directora María  Bordons  con 
quien ha sido un privilegio poder trabajar durante estos años y quien me ha enseñado 
el oficio de  investigador.  Sus  conocimientos, dedicación,  rigurosidad  y  capacidad de 








que  aquí  figuran  no  habrían  sido  posibles.  A  Isabel Gómez  y Nana Morillo  por  sus 
consejos, ayuda y sugerencias.  
También me gustaría expresar mi gratitud a Birger Larsen de la Universidad de Aalborg 




en  la  Universidad  de  Leiden  algo  inolvidable,  tanto  en  lo  profesional  como  en  lo 
personal.  



































































































































last  five centuries, and  in particular, since World War  II. The social  import of science 
and  its  intrinsic  complex mechanisms  explain  the  growing  interest  in understanding 
the  different  underlying  processes  and  dynamics  at  play.  Although  traditionally 





Collaboration enables  scientists  to  share knowledge, expertise and  techniques;  cope 
with  interdisciplinary  research  topics;  and  get  involved  in  sophisticated  research 
projects (Katz & Martin, 1997). Because of these  important functions and considering 
the  limited  availability  of  resources  and  the  increasing  costs  of  research,  it  is  no 
wonder that collaborative research relies on funding agencies for financial support. At 
EU  level, collaboration between teams from different Member States  is a requisite  in 
research projects developed under the framework program, as well as  in networks of 
excellence to promote cohesion within the EU. In addition, the mobility of researchers 
is  supported  to  foster  international  links.  In  Spain,  the  objectives  of  national  and 
regional programs  include the promotion of co‐operation at different  levels: between 
individuals,  by  encouraging  the  creation  of  research  groups;  across  disciplines,  by 
promoting interdisciplinary research; across institutional sectors, by fostering contacts 




through  publications  and  their  components.  As  stated  by Martin  and  Irvine  (1983), 
science may be  conceived  as  an  input‐output  process.  Its outputs may be  classified 
according  to  their  nature  under  different  dimensions  (Martin,  1996),  namely,  the 




of bibliometrics  is  that  the  scientific dimension,  i.e.  the  creation of new  knowledge, 







the  analysis  of  co‐authorship, which  provides  relevant  information  on  the  structure 
and  dynamics  of  collaboration  between  researchers.  However,  as  noted  in  the 
literature, if we reduce collaboration to co‐authorship some collaborative activity may 
be overlooked (Laudel, 2002; Melin & Persson, 1996). Consequently, it is interesting to 
study  other  sources  of  information  on  collaboration  such  as  the  acknowledgments 
section  in scientific articles, the usefulness of which as a measure of “sub‐authorship 
collaboration” has been suggested elsewhere in the literature (Patel, 1973).  
To  measure  the  true  extent  of  collaboration  it  is  necessary  to  bear  in  mind  its 
interactions and  repercussions on different aspects of  research activity. Accordingly, 
several  studies  have  shown  the  positive  influence  of  collaboration  on  impact, 
productivity  or  interdisciplinarity.  Thus,  the  stronger  impact  of  multi‐authored 
publications as compared to single‐authored ones has been widely described (Persson, 
Glänzel, & Danell, 2004), as well as the upward trend of impact along with the number 
of  authors  and  institutions,  and wider  scope  of  collaboration  (Bordons,  Aparicio, & 
Costas, 2013; Abramo, D'Angelo, & Solazzi, 2011). Special benefits have been found to 
derive from international collaboration (Franceschet & Costantini, 2010).  
Other  studies  have  described  a  strong  relationship  between  collaboration  and 






As  regards  interdisciplinarity,  research  is  increasingly  becoming  an  activity  requiring 
interaction  between  a  number  of  distinct  disciplines  (Porter  &  Rafols,  2009). 
Collaboration may  contribute  to  interdisciplinarity  since  it  involves participants with 
different  specialisation  profiles  and  from  different  organisational  contexts,  thus 
prompting a higher degree of heterogeneity in research‐team composition (Bordons et 
al., 2013). Partner diversity contributes to boost the benefits of collaboration since  it 
brings  into play a wider variety of viewpoints  leading to higher creativity  (Reagans & 
Zuckerman, 2001). 











indicators  bearing  in mind  the  difficulties  that must  be  sorted  out  for  the  correct 
identification  of  the  entire  production  of  researchers  and  the  lower  validity  of 
statistical  analyses  applied  to  small  units. Nonetheless,  once  these  difficulties  have 
been  overcome,  studies  at  the  micro  level  may  prove  especially  revealing  since 
bibliometric  data  may  be  complemented  with  organisational  and  personal  factors 
including, but not  limited  to, age, gender and professional category, allowing  for  the 
conduct of more comprehensive studies (Costas, van Leeuwen, & Bordons, 2010).  
On  the  basis  of  the  foregoing,  it  becomes  clear  that  collaboration  is  a  complex 
phenomenon  which  may  influence  different  aspects  of  scientific  activity.  In  this 
context, multivariate analysis emerges as a significant tool with an important potential 
for  the development of bibliometrics. On  the one hand,  it enables us  to outline and 
describe  the  complex  underlying  structure  of  data  and  the  interactions  between 
different bibliometric indicators. On the other hand, bibliometric data have a series of 
features, such as asymmetric distributions  (Seglen, 1992), highly‐correlated variables, 
or  large differences  in  sample  sizes,  that hinder  the  implementation of conventional 
statistical methods  (macro‐level  samples may comprise millions of documents, while 
micro‐level ones may be very small). As a result, during the last decade, a growing use 
of  multivariate  analysis  techniques  has  been  highly  noted  in  bibliometrics,  chiefly 
applying  Multidimensional  Scaling,  Factor  Analysis  based  on  Principal  Components 
Analysis, and Cluster Analysis.  
Besides,  this  dissertation makes  the  basic  assumption  that  scientific  activity  has  a 
multidimensional  nature  (Martin &  Irvine,  1983).  This means  that  science must  be 
understood as a  social phenomenon  in which all  the elements  involved  interact and 
where  it  is  not  possible  to  isolate  the  impact  of  some  factors  from  that  of  other 
factors;  nor  to  provide  an  unambiguous  description  thereof  (Moravsick,  1984). 
Therefore,  a  diverse  set  of  variables  and methodologies  need  to  be  considered  to 
provide  a  clear  picture  of  research  activity.  In  this  context,  new  methodological 
approaches  are  introduced  from  the perspective of multivariate  statistics, especially 
through Biplot methods and  social network analysis.  In addition, due examination  is 
made of  the  role of  collaboration  in  science  at  large  and  its  relationship with other 
variables concerning different aspects of research and personal factors, different levels 




This  dissertation, which  comprises  four  articles  in  refereed  journals  (three  of  them 






our  insight  on  this  complex  phenomenon.  The  following  questions  are  specifically 
addressed: 
 What  new  avenues  do  Biplot methods  open  up  for  the  study  of  collaboration  in 
science at the meso (centres) and micro level (individuals)? 
 
An  assessment  of  the  usefulness  of  Biplot  methods  in  bibliometric  studies  is 
conducted.  Assuming  the multidimensional  nature  of  research,  the  existence  of 
interactions among different  indicators of research performance and the benefits 
of  obtaining  an  integrated  graphical  representation  of  results,  the  HJ‐Biplot  is 
deemed to be an interesting tool for bibliometricians. HJ‐Biplot is applied to outline 
the  scientific  activity  of  CSIC’s  research  centres  allowing  for  the  simultaneous 
interpretation of the interaction between the indicators retained for the purposes 
of  this  study  and  the  position  of  the  centres  according  to  their  performance 
(Publication 1). At the micro level, Canonical Biplot is used to explore the research 
performance  of  Spanish  researchers  at  the  CSIC  grouped  by  field  and  academic 
rank through a diverse set of bibliometric  indicators. This technique enables us to 









but  also  network  measures  for  the  characterisation  of  the  whole  system  and 
positional measures  to describe each of  the units. The structure of co‐authorship 
networks  in three different fields  in Spain  is examined by means of centrality and 
cohesion measures (Publication 3). A general description of the networks is laid out 
and the behaviour of authors on the basis of their relationships with other authors 
is  analysed.  In  addition,  the  relationship  between  the  research  performance  of 
scientists and their position in co‐authorship networks is explored as well. 
 
 Can  we  trace  sub‐authorship  collaboration  through  the  study  of  the 
acknowledgments  section  of  papers?  Are  there  differences  by  discipline  in  the 
presence of acknowledgments and in the nature of collaboration? 
 
Assuming  that  the acknowledgements section of a paper  is an  interesting part of 
scholarly  communication  because  it  facilitates  the  collection  of  data  on  special 
contributions  to  research  that are not  rewarded with authorship, an appraisal of 





presented  (Publication  4).  The  fact  that  the Web  of  Science  has  been  including 
funding  acknowledgment  data  since August  2008  opens  up  new  possibilities  for 
data mining and the analysis of the information contained in the acknowledgments 
section  of  papers.  Publication  4  analyses  the  presence  of  acknowledgments  in 
English  language  papers  published  by  Spanish  researchers  by  subject  area  and 








Bibliometric  studies  incorporate  increasingly  sophisticated  indicators,  advanced 
statistical  techniques  and  visualisation  tools.  Even  though  visualisation  tools  have 
recently  experienced  a  remarkable  surge well  above  that  observed  for multivariate 
techniques, it is the latter that bear an enormous potential for bibliometrics.  
 
The  aim  of  this  paper  is  to  demonstrate  the  usefulness  of HJ‐Biplot  in  bibliometric 
studies. Biplot methods are graphical  representations of multivariate data. Using HJ‐
Biplot it is possible to interpret simultaneously the position of the centres, represented 
by  dots;  indicators,  represented  by  vectors;  and  the  relationships  between  them.  It 
provides  a  simple  and  intuitive  display,  similar  to  a  scatterplot,  but  capturing  the 
multivariate  co‐variance  structures  between  bibliometric  indicators.  Their 
interpretation does not require specialised statistical knowledge, but merely to know 
how  to  interpret  the  length  of  a  vector,  the  angle  between  two  vectors  and  the 
distance  between  two  points. With  this  aim,  an  analysis  of  the  scientific  output  of 
CSIC’s own centres as well as of  joint centres during  the period 2006‐2009 has been 
conducted  using  a  series  of  indicators  based  on  impact  (percentage  of Q1  articles, 
normalised  position,  and  relative world  citations)  and  collaboration  (percentage  of 

















matrix  and  not  only  frequencies,  unlike  other  multivariate  techniques  such  as 
Correspondence Analysis, which also allows to obtain a simultaneous plot for rows and 
columns in a reduced dimensional space 
2)  Unravelling  the  performance  of  individual  scholars:  use  of  Canonical  Biplot 
analysis  to  explore  the  performance  of  scientists  by  academic  rank  and  scientific 
field. Journal of Informetrics (in press). 
 
There  is a growing  interest  in bibliometric  studies at  the  individual  level, where  it  is 
important  to  consider  not  only  the  dimensions  of  scientific  activity  (collaboration, 






field  (Chemistry  and  Materials  Science)  and  grouped  by  academic  rank  (research 
fellows and three types of full‐time permanent scientists). This method enables us to 
build  a  Biplot  where  the  groups  of  individuals  are  sorted  out  by  the  maximum 
discriminating  power  between  the  different  indicators  considered.  Besides,  as 
confidence  intervals are displayed  in  the plot,  statistical differences between groups 
are liable to be studied simultaneously. Since test hypotheses are sensitive to different 




ranks  are  clearly  separated  according  to  their  age,  level  of  production  of  papers, 
distinct number of collaborators, the number of highly‐cited papers and their position 





many  tables  and  we  would  not  have  obtained  a  joint  representation  in  a  low 













potential  in  order  to make  headway  in  the  unravelling  of  the  intricate  structure  of 
relationships  between  research  performance  indicators  and  the  individual 
characteristics of researchers. 
 









certain  collaboration practices  to better performance and  identify authors who hold 
strategic positions within networks. 
 
This paper analyses  the  structure of  co‐authorship networks  in  three different  fields 
(nanoscience, pharmacology  and  statistics)  in  Spain over  a  three‐year period  (2006‐
2008) and explores  the  relationship between  the  research performance of  scientists 
and  their  position  in  co‐authorship  networks.  A  number  of  indicators  to  measure 
scientific  activity  (number  of  articles,  citations,  g‐index)  and  several  social  network 
measures  related  to  centrality  (degree  centrality,  closeness  centrality,  betweenness 
centrality,  centralisation,  eigenvector  centrality)  and  cohesion  (strength  of  ties, 
constraint, clustering coefficient) are used.  
 
At the macro  level, a denser co‐authorship network  is found  in the two experimental 
fields  (pharmacology and nanoscience) than  in statistics, where a  less connected and 














This  association  varies  by  field  and  seems  to  be  stronger  in  pharmacology  and 
nanoscience  than  in  statistics. The number of co‐authors  (degree centrality) and  the 
strength of links show a positive relationship with the g‐index in the three fields. Local 
cohesiveness  presents  a  negative  relationship with  g‐index  in  the  two  experimental 
fields, where open networks and the diversity of co‐authors seem to be beneficial. No 
clear advantages from intermediary positions (high betweenness) or from being linked 





patterns  across  disciplines.  Journal  of  the Association  for  Information  Science  and 
Technology, 65(9), 1834‐1849. doi: 10.1002/asi.23081 
 
Acknowledgments  have  become  an  important  feature  in  scholarly  communication, 
since  they are used  to  recognize  some  special contributions  to  research  that do not 
qualify for authorship status (sub‐authorship), but may well have a significant bearing 
on  the  final  results of  research.  In  fact,  the scientific  literature has pointed out  their 
cognitive, social and instrumental meaning. Until recently, it was very difficult to carry 
out  studies  on  acknowledgments,  because  this  information  was  not  available  in 





This  research  aims  to  increase  our  knowledge  about  the  presence  of  the 
acknowledgments  in scientific publications and explores  its usefulness as a source of 


















and  cardiovascular  systems,  economics,  evolutionary  biology,  and  statistics  and 
probability)  is revealed. “Peer  interactive communication” predominates  in  the more 
theoretical or social‐oriented fields (statistics and probability, economics), whereas the 
recognition  of  technical  assistance  is  more  common  in  experimental  research 
(evolutionary  biology),  and  the  mention  of  potential  conflicts  of  interest  emerges 
forcefully  in  the  clinical  field  (cardiac  and  cardiovascular  systems).  It  becomes  clear 
that  the  content  of  the  acknowledgment  section  varies  largely  by  discipline  and 





of  them  remains  beyond  the  scope  of  the  classical  bibliometric  indicators  used  to 
measure research collaboration (co‐authorship). Besides, certain developments  in the 
way  in which  acknowledgment  information  is  included  in  the Web  of  Science may 
enhance  future  research  on  the  topic.  First  and  foremost,  the  collection  of  funding 
acknowledgment data for all journals, regardless of their language, would be desirable. 
Second,  the  inclusion of  the acknowledgment  section  in all Web of Science  records, 
and not only when funding is acknowledged, would allow more global, comprehensive, 





This  research  provides  an  assessment  of  the  usefulness  of  different methodologies 
based  on  multivariate  statistics  and  social  network  analysis  for  the  study  of 
collaboration  in  science.  The  information  arising  from  the  application  of  these 
approaches may be of interest not only for policymakers and research managers since 
the results obtained can be used advantageously  in the decision‐making process; but 
also  for  scholars  from  different  disciplines  interested  in  the  study  of  the  scientific 
process, and for scientists themselves.  





the  meso  level,  differences  in  the  research  performance  of  centres  concerning 










of  excellence,  although  future  recommendations  should  bear  in  mind  the  specific 
features of each area.  
On  the other hand,  the  social network analysis approach, which  includes  the use of 
centrality  and  cohesion  measures,  offers  valuable  information  not  only  for  the 
description of  the global  structure of  scientific  fields, but also  for  characterising  the 
position and role of every author  in the network and their relationship with research 
performance.  Interestingly,  having  a  high  number  of  collaborators  and/or  high 
strength  of  links  with  co‐authors  is  associated  with  higher  research  performance, 
suggesting  that  these  factors  should  be  fostered,  while  no  clear  benefits  of 
intermediary positions in the network are observed. 
This  research  also  reveals  that  the  acknowledgements  section  can  be  an  appealing 
source of  information on collaboration  issues.  In  this  regard,  the approach proposed 
has  proved  successful  to  extract  sub‐authorship  information  from  the 
acknowledgments  section  of  papers  filed  in  the Web  of  Science  by means  of  text 
mining and Correspondence Analysis, while interfield differences in the prevailing type 






particularly  forthcoming, while using  advanced  techniques,  such  as multivariate  and 
social  network  analyses, may  prove  critical  to  unravel  the  complex phenomenon  of 
collaboration  in  science.  In  this  context,  the  importance  of  having  an  in‐depth 
knowledge  of multivariate  analysis methods  should  be  pointed  out with  the  aim  of 
identifying  the most  appropriate  technique  to be  used  in  each  case.  This  need was 
already identified almost three decades ago by Tijssen and de Leeuw (1988), but it has 
become  far more  significant  now  due  to  the  increasing  role  played  by multivariate 
analysis  in bibliometrics studies and,  in particular,  in  the so‐called "maps of science" 
(which  sometimes  include  multivariate  methods)  which  have  been  proposed  as  a 
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del  Consejo  Superior  de  Investigaciones  Científicas  (CSIC);  y  en  colaboración  con  el 
Departamento de Estadística de la Universidad de Salamanca. Presenta, por tanto, un 
marcado carácter interdisciplinar. 
La  ciencia  es  uno  de  los  fenómenos  de  mayor  importancia  de  la  sociedad 
contemporánea, ya que el avance del conocimiento mejora  la calidad de vida de  las 
personas y contribuye al desarrollo económico de los países. La colaboración es uno de 
los  rasgos más  característicos  de  la  ciencia  actual,  por  lo  que  estudiar  sus  causas  y 
efectos ha de ayudar a una mejor comprensión de  los mecanismos que gobiernan  la 
ciencia. Esta  tesis  y  los  trabajos que  la  componen  surgieron de  la preocupación por 
abordar el estudio de la colaboración desde una perspectiva multivariante, asumiendo 
que no es viable abordar su estudio como un fenómeno aislado.  
La  idea que subyace a esta  investigación  toma coma base el  trabajo pionero de Ben 
Martin  (Martin &  Irvine, 1983; Martin, 1996) en bibliometría en su concepción de  la 
naturaleza multidimensional de la actividad científica, así como la necesidad de aplicar 
variables  y metodologías  diversas  para  obtener  una  imagen  nítida  de  la  actividad 
investigadora. Así,  se analiza el papel de  la colaboración en  la ciencia en un  sentido 
amplio y su relación con otras variables, en especial el  impacto científico; a distintos 
niveles de agregación (meso y micro) y haciendo hincapié en las diferencias entre áreas 










de  la  bibliometría  como  herramienta  para  el  estudio  del  proceso  científico.  A 
continuación, se  indaga en el surgimiento y relevancia actual de  la colaboración en  la 
ciencia, y  se  resumen  los principales esfuerzos y metodologías cuantitativas  surgidas 
para estudiarla. Debido al carácter multidimensionalidad de  la actividad científica, se 
hace hincapié en la necesidad de un análisis integrado de los indicadores para captar el 






bibliometría.  Por  último,  se  presenta  una  revisión  de  las  principales  técnicas 
multivariantes aplicadas en el campo.  





preguntas  de  investigación.  Finalmente,  el  Capítulo  4  presenta  las  conclusiones 
generales  derivadas  de  esta  tesis  doctoral,  pone  en  valor  el  significado  de  las 
aportaciones como conjunto y propone futuras líneas de investigación  
La Parte 2 está  compuesta de  cinco  capítulos donde  se  aportan  los  cuatro  artículos 
publicados o aceptados para su publicación en  revistas  internacionales. Cada uno de 
ellos  está  encaminado  a  responder  a  las  preguntas  de  investigación  planteadas.  El 
Capítulo 5 presenta un resumen de las publicaciones. Los Capítulos 6 y 7 introducen los 
métodos Biplot  como herramienta de  inspección de datos bibliométricos  a distintos 
niveles  de  análisis  (centros  e  individuos)  y  se  discuten  los  resultados  y  patrones 
encontrados. A  través del análisis de  redes  sociales y  los conceptos de centralidad y 
cohesión, el Capítulo 8 aborda la relación entre el desempeño científico y el rol jugado 
por  los  autores en distintas  redes de  colaboración.  El Capítulo 9 explora una nueva 
fuente  de  información  sobre  colaboración,  los  “agradecimientos”,  y  propone  una 
























La  ciencia  está  compuesta  por  un  cuerpo  de  conocimientos  objetivos  y  verificables 
sobre distintas materias. Asimismo, se caracteriza por ser un proceso acumulativo que 







países más  industrializados comenzaron a  invertir una  inmensa cantidad de  recursos 
en  favor del avance científico. Esta época marca el  surgimiento de  la big  science, es 
decir,  el  desarrollo  de  grandes  proyectos  de  investigación  caracterizados  por  la 
colaboración  a  gran  escala  y  el  uso  de  grandes  infraestructuras.  Es  la  época  de  la 
bomba atómica, la carrera espacial y, más tarde, la llegada a la Luna. Lógicamente esta 
gran  inversión  supuso  a  su  vez  un  aumento  muy  significativo  en  el  número  de 
publicaciones  científicas,  entrando  además  en  escena  las  editoriales  comerciales 
(Mabe,  2003).  Paralelamente,  comienzan  a  surgir  órganos  gubernamentales  para  la 
gestión de la investigación como la National Science Foundation en Estados Unidos en 
1948.  Asimismo,  la  aparición  del Manual  de  Frascati  en  1963,  publicado  y  revisado 
periódicamente  por  la  OCDE,  marca  un  punto  de  referencia  en  la  medición  y 
conceptualización de  las  actividades  científicas.  Esta  vinculación de  la  ciencia  con el 




creciente  interés  por  conocer  los  distintos  procesos  y  dinámicas  que  la  conforman. 
Este fenómeno ha sido abordado desde diferentes aproximaciones y perspectivas tales 
como  la sociología,  la economía,  la política científica,  las matemáticas, la filosofía o  la 
historia.  Especialmente  destacable  ha  sido  el  auge  experimentado  por  los  estudios 
cuantitativos de ciencia y tecnología y, más concretamente, la bibliometría bajo la que 
se  han  desarrollado  nuevos métodos  y  aproximaciones  empíricas  para  el  estudio  y 
comprensión  de  la  ciencia,  situándose  como  un  nuevo  e  interdisciplinar  campo  de 
estudio.  
Cronológicamente,  el  nacimiento  de  la  bibliometría  o  la  denominada  “ciencia  de  la 





científica,  la  sociología y  la historia de  la ciencia, con objeto de estudiar  la actividad 
científica como fenómeno y proceso social a través del uso de  indicadores y modelos 
matemáticos (Bordons & Zulueta, 1999). El término fue acuñado por Pritchard (1969) 
para definir  la aplicación de métodos matemáticos y estadísticos a  los  libros y otros 
medios de comunicación. No obstante, este campo de estudio, que trata de analizar la 
ciencia y responder a distintas necesidades (evaluación científica, estudio del proceso 
científico,  vigilancia  tecnológica  o  política  científica),  ha  contado  con  distintas 
acepciones a lo largo del tiempo. El término bibliometría es el más usado y extendido. 
Otra denominación  recurrente es  cienciometría,  término originalmente acuñado por 
Nalimov como naukometriya y empleado en la URSS y el Este de Europa (Egghe, 1988; 
Wouters,  1999).  A  pesar  de  que  cienciometría  y  bibliometría  suelen  ser  utilizados 
indistintamente,  el  primero  se  refiere  a  un  concepto más  amplio  y  no  únicamente 
referido  a  las  los  resultados  que  produce  la  investigación.  Otra  denominación más 
reciente es informetría, de la que Egghe y Rousseau (1990) señalan que se ocupa de la 




el  conocimiento  humano  a  través  de  las  publicaciones  y  de  los  elementos  que  las 









producción  científica  generan  una  serie  de  outputs  o  resultados.  Estos  resultados 
según  su  naturaleza  pueden  agruparse  en  distintas  dimensiones  (Martin,  1996): 





(contribuciones  a  la  formación  y  desarrollo  de  habilidades),  dimensión  tecnológica 
(aportaciones al desarrollo y mejora de las tecnologías) y dimensión cultural (aportes a 
la sociedad en general). La asunción básica de la bibliometría es que la dimensión más 
significativa  entre  los  outputs  que  produce  el  proceso  científico  es  la  dimensión 








una prioridad a  los autores de un descubrimiento; por otro  lado,  los autores de una 
investigación han de discutir y  situar en un contexto apropiado  su  trabajo, para ello 
citan  trabajos previos que han sido  importantes en el desarrollo de su  investigación. 
Esto  implica que  las  citas  son un mecanismo de  reconocimiento de  la  influencia del 
trabajo  de  otros  investigadores  (Bornmann  &  Leydesdorff,  2014).  Por  tanto,  la 
contribución  al  progreso  y  a  la  generación  de  nuevo  conocimiento  científico 
(entendido  como  el  incremento  del  conocimiento  humano  sobre  todas  las  cosas) 
puede  ser medida  a  través  de  las  publicaciones,  que  contienen  información  sobre 
aspectos tanto cognitivos como sociales del proceso científico. 
En  la  instauración  de  las  publicaciones  como  medio  de  difusión  e  intercambio 





Raan  (2004),  cada año  se añaden al acervo  científico de nuestro planeta más de un 
millón  de  publicaciones.  Este  número  dividido  en  múltiples  subconjuntos  (áreas, 
países,  disciplinas,  especialidades),  es,  en  muchos  casos,  suficiente  para  permitir 
análisis  cuantitativos  que  produzcan  resultados  estadísticamente  significativos.  Las 
publicaciones  ofrecen  una  serie  de  elementos medibles  sobre  el  proceso  científico 
tales  como:  los  nombres  de  los  autores,  sus  direcciones  institucionales,  la  revista  o 
editorial,  las  referencias  (citas),  el  año  de  publicación,  la  especialidad,  las  palabras 
clave o los agradecimientos.  
Las primeras bases teóricas sobre las que se sustenta la bibliometría fueron descritas a 
lo  largo  del  siglo  XX  en  un  intento  de  constatar  ciertos  patrones  inherentes  a  la 
actividad  científica.  Lotka  (1926)  propuso  que,  con  independencia  de  la  disciplina 







publica muy  pocos  documentos, mientras  que  unos  pocos  tienden  a  concentrar  la 
mayor parte de la producción sobre un tema. Años más tarde, Bradford (1948) formula 
la ley de dispersión de la literatura científica. La idea subyacente es que la distribución 
de  artículos  de  una  disciplina  tiende  a  concentrarse  en  un  número  relativamente 
pequeño de revistas, mientras que una pequeña proporción de artículos se dispersa en 
una gran cantidad de revistas. Disponiendo en orden de productividad decreciente las 
revistas  científicas  sobre  un  tema  dado  es  posible  establecer  un  núcleo  de  revistas 
específicamente dedicadas a un  tema y dos zonas que agrupan aproximadamente el 
mismo número de  artículos, pero donde el número de  revistas  aumenta  según una 
progresión  geométrica  del  tipo  1:	 :	 .  Además,  Price  (1976)  observó  que  el 
crecimiento de  la  literatura científica es muy superior al de otros procesos sociales y 
responde  a  una  función  exponencial  que  puede  ser  expresada  como  , 
donde a es el tamaño inicial, en el tiempo  	 	0, y   es la constante que relaciona la 
velocidad  de  crecimiento  con  el  tamaño  adquirido  por  la  ciencia.  No  obstante,  un 
crecimiento exponencial hasta el  infinito no es factible pues en un momento dado se 
alcanza  un  punto  de  saturación  y  decrecimiento. Admitido  este  límite,  Price  estimó 
que el crecimiento de la ciencia sigue una curva logística.  
Sin embargo, el elemento  fundamental que propició el auge de  la bibliometría  fue el 
desarrollo  de  las  bases  de  datos  bibliográficas,  como  respuesta  a  la  gran  explosión 
productiva  acontecida  tras  la  II  Guerra  Mundial.  Indudablemente,  la  creación  del 
Science  Citation  Index  a  cargo  de  Eugene Garfield  en  1963  constituyó  un  punto  de 
inflexión al respecto1. Su característica más destacada fue incluir las referencias citadas 
por  los  autores,  permitiendo  así  encontrar  qué  documentos  citaban  a  un  texto 
determinado.  Durante  los  años  setenta,  con  objeto  de  medir  las  frecuencias  de 
citación  de  las  revistas  científicas,  Garfield  ideó  el  indicador  bibliométrico  más 
conocido, el factor de  impacto. En  la actualidad,  la Web of Science (WoS) es  la mayor 
base de datos bibliográfica multidisciplinar a nivel mundial. Esta invención permitió el 
inicio  de  análisis  estadísticos  de  la  producción  científica  a  gran  escala,  y  supuso  el 
surgimiento de la bibliometría como un campo destacado dentro de los estudios de la 
ciencia (Wouters, 1999).  
Los  años  setenta  y  ochenta marcan  el  despegue  y  consolidación  de  la  bibliometría. 
Aquí, sobresalen  los  trabajos pioneros sobre evaluación científica de Narin  (1976),  la 
proposición del análisis de co‐citas como modelo para la representación de los campos 
científicos de Small  (1973),  la  teoría sobre colaboración científica de Beaver y Rosen 










interés  en  el  análisis  de  los  parámetros  estadísticos  de  los  datos  bibliométricos 
(Schubert & Glänzel, 1983). Ha sido en el ámbito de  la evaluación científica donde  la 
bibliometría ha cobrado mayor  relevancia debido a  factores  tales como el constante 
incremento  de  los  gastos  asociados  a  la  investigación,  la  creciente  complejidad  y 
especialización de la ciencia, las dificultades de los comités científicos para definir qué 
áreas  deben  priorizarse  o  la  necesidad  de  una  asignación  eficiente  de  los  recursos 
debido a  las  limitaciones  impuestas por el gastos público  (Bordons & Zulueta, 1999). 
Aquí,  han  emergido  los  indicadores  bibliométricos  como metodología  para  captar  y 
describir  diferentes  dimensiones  de  la  actividad  científica  (colaboración,  impacto, 
productividad, interdisciplinariedad, rol en la investigación, etc.) siendo especialmente 
destacable  el  uso  de  las  citas  como  aproximación  al  concepto  de  calidad  científica 
(Martin,  1996).  En  este  sentido, hay que destacar  la  labor  llevada  a  cabo desde  los 
años  ochenta  por  el  CWTS  de  la  Universidad  de  Leiden,  en  el  desarrollo  de 
metodologías e indicadores bibliométricos para la evaluación de la actividad científica.  
Por  otro  lado,  la  aparición  de  la  revista  Scientometrics  en  1978  supuso  un  hito 
importante al dedicarse específicamente a  la difusión de  los estudios bibliométricos. 
Esta  publicación  junto  con  Journal  of  the  Association  for  Information  Science  and 
Technology,  Research  Evaluation,  Research  Policy  y, más  recientemente,  Journal  of 
Informetrics constituyen los principales medios de comunicación de las investigaciones 
bibliométricas. Las décadas siguientes han venido marcadas por un trabajo enfocado al 
uso aplicado de  los  indicadores,  la  importación de metodologías de otras disciplinas, 
análisis estadísticos cada vez más  sofisticados y diversos, así como el uso de nuevas 
fuentes de datos y posibilidades de análisis. Sin duda, el cambio más notable ha venido 
producido por el desarrollo de  las tecnologías de  la  información y  la comunicación,  lo 
que ha permitido el tratamiento de enormes volúmenes de datos con un menor coste 
computacional (van Raan, 2004).  




CSIC:  ISOC  relativa  a  las  ciencias  sociales  y  las  humanidades,  e  ICYT  dedicada  a  la 
ciencia y la tecnología. Asimismo, existen numerosas fuentes especializadas en función 
del área o disciplina de estudio: PubMed en biomedicina, Inspec en física e ingeniería o 
CAS  en  química  serían  algunas  de  ellas.  Además,  la  masiva  generalización  de  la 
tecnología ha impulsado la aparición de nuevos canales de comunicación (blogs, redes 
sociales, etc.),  lo que ha  favorecido el surgimiento de nuevos  indicadores tales como 
los  altmetrics.  Aunque  aún  en  una  fase  temprana,  similar  a  la  de  los  indicadores 
bibliométricos  en  los  años  setenta  (Bornmann  &  Leydesdorff,  2014),  los  datos 







Tradicionalmente,  los  grandes  avances  científicos  han  estado  asociados  a  esfuerzos 
individuales.  La  historia  de  la  ciencia  aclama  el  rol  jugado  por  genios  como  Kepler, 
Newton  o  Einstein,  reflejando  la  tendencia  a  vincular  grandes  ideas  con  nombres 
concretos. De  forma  similar,  los premios Nobel  reconocen  contribuciones  científicas 
sobresalientes de determinados individuos. A pesar del brillo de un selecto número de 
científicos,  lo  cierto  es  que  la  ciencia  no  es  una  tarea  individual  sino  una  empresa 
colaborativa  (Merton,  1968). Desde una perspectiva  general,  el  avance  científico ha 
sido  posible  gracias  a  la  disposición  de  los  científicos  a  compartir  y  revelar  el 
conocimiento. A pesar de que  la ciencia está sujeta en cada país a  las estructuras de 
poder y  las  infraestructuras socioeconómicas, el conocimiento científico,  idealmente, 
es supranacional (Subramanyam, 1983).  
Más allá de esta consideración general,  la colaboración en  la ciencia ha adquirido un 
rol  cada  vez  más  relevante,  dado  que  la  producción  de  conocimiento  a  menudo 
requiere  la  participación  directa  de  diversas  personas  que  pueden  pertenecer  a 
diferentes  instituciones y países  (Maltrás‐Barba, 1996). Para entender  la  importancia 
capital de  la  colaboración en  la  ciencia  actual es necesario  indagar en  sus orígenes, 
para  ello  debemos  regresar  al  nacimiento  de  la  ciencia moderna  en  el  siglo  XVII. 
Entonces,  además  de  las  primeras  revistas  científicas,  apareció  en  1665  el  primer 
trabajo  científico  en  colaboración  atribuido  a Robert Hooke  y  colaboradores. Desde 
entonces,  la  importancia  creciente  de  la  ciencia  hasta  nuestros  días  ha  estado 
íntimamente  ligada  a  la  colaboración  científica  como  uno  de  sus  rasgos  más 
característicos.  En  la  actualidad,  la  ciencia  moderna  no  puede  entenderse,  en  la 
mayoría de áreas y disciplinas  científicas,  sin  la  colaboración. Beaver y Rosen  (1978, 
1979a,  1979b)  en  un  trabajo  clásico  en  bibliometría,  desarrollaron  una  exhaustiva 





dinámico  que  supuso  una  reestructuración  revolucionaria  de  lo  que,  hasta  ese 
momento, había sido un grupo desestructurado de científicos aficionados y a tiempo 




conllevó  la  institucionalización  de  la  ciencia  a  través  de  la  fundación  de  sociedades 
científicas,  centros  de  investigación,  revistas  científicas  y;  finalmente,  la  aceptación 









controlaba  la  financiación,  el derecho  a decidir  el  trabajo  científico  y  el  acceso  a  la 
propia  élite.  En  consecuencia,  para  aquellos  científicos  que  pertenecían  a  la  élite 
suponía una  forma de  controlar  las nuevas  ideas y  conocimientos que provenían de 
investigadores más  jóvenes.  En  cambio, para  los  científicos  jóvenes,  la  colaboración 
con la élite les permitía maximizar sus outputs, publicar en revistas más prestigiosas y 
una mayor disponibilidad de recursos.  




colaboración  se  convirtió  en  una  característica  distintiva  de  la  ciencia  moderna, 
especialmente  a  partir  de  finales  de  los  años  sesenta  (Bordons  &  Gómez,  2000). 
Aunque la mayor parte de la colaboración en la ciencia no puede ser clasificada bajo el 
término big science, lo cierto es que este tipo de investigación muestra algunas de las 
características  más  reconocibles  de  la  colaboración  actual  tales  como  la 






muy  escasa.  En  las  décadas  siguientes  esta  tendencia  comienza  a  invertirse 
rápidamente. Así, en 2006 el patrón de colaboración en medicina ha  sufrido un giro 
radical y más del 90% de los trabajos han sido publicados en colaboración.  















 Científicos:  considerando  la  creciente  especialización  de  los  científicos  y  la 
interdisciplinariedad de muchos temas de investigación, cada vez es más necesario 
combinar  diferentes  enfoques  para  afrontar  muchos  de  los  problemas  que  se 
plantean  en  ciencia,  como  por  ejemplo,  los  relativos  al medio  ambiente.  Estas 
aproximaciones  interdisciplinares pueden  ser  enriquecedoras  y  en  algunos  casos 
conducir a  la aparición de nuevas especialidades científicas y/o nuevas disciplinas 
en  las  fronteras de  la ciencia. No obstante,  la colaboración, y en especial aquélla 
que se desarrolla entre  investigadores con distinta especialización, con frecuencia 
se  asocia  a  un  desarrollo  más  lento  de  la  investigación  por  la  necesidad  de 
coordinación y discusión de los resultados.  
 
 Económicos:  debido  a  los  elevados  costes  de  la  investigación,  la  colaboración 









relaciones oficiales  son  tensas puede  funcionar  como un  catalizador para  la paz, 





proporcionar  la  base  para  iniciar  una  colaboración  tales  como  la  búsqueda  de 
nuevas  ideas,  la necesidad de  interacción personal,  la  formación  investigadora  y 
tutoría de jóvenes investigadores o la curiosidad intelectual.  
Además, desde un punto de vista más pragmático  la colaboración puede  resultar de 
interés  para  los  investigadores  al  favorecer  (Melin,  2000;  Beaver,  2001):  la 
productividad  (el  reparto de  tareas puede permitir a un  científico  trabajar en varios 
proyectos simultáneamente), un aumento de la calidad (el trabajo en equipo aumenta 
las  sinergias  y  distintas  personas  pueden  aportar  diferentes  conocimientos  a  una 
investigación),  la visibilidad  (publicación en revistas más prestigiosas), un  incremento 
de  la  competitividad  (afrontar  proyectos más  ambiciosos)  o  la  reducción  de  riesgos 
(participar en varios proyectos aumenta las probabilidades de éxito).  
Desde  la perspectiva de  la política  científica, no es de extrañar que  la  investigación 





limitada disponibilidad de  recursos y a  la  fuerte dependencia de  la  financiación para 
poder  llevar a cabo  las  investigaciones. A modo de ejemplo, se pueden citar algunas 
iniciativas  de  la  National  Science  Foundation2  o  de  la  Comisión  Europea3.  A  nivel 
europeo, se exige la colaboración entre equipos de distintos países miembros de la UE 
en los proyectos de investigación del programa marco y en las redes de excelencia para 
favorecer  la  cohesión  dentro  de  la Unión;  y  se  promueve  la movilidad  del  personal 
investigador  para  favorecer  los  vínculos  internacionales.  Las  políticas  nacionales 
también  tratan  de  favorecer  la  integración  de  los  grupos  nacionales  en  la  ciencia 
internacional  promoviendo  la  colaboración  más  allá  de  las  propias  fronteras.  En 
nuestro  país,  tanto  el  Plan  Nacional  como  los  Planes  propios  de  las  diversas 
comunidades  autónomas  tienen  entre  sus  objetivos  promover  la  colaboración  a 
distintos niveles: entre individuos, fomentando la creación de grupos de investigación; 




es  un  fenómeno  complejo.  Existen  en  la  literatura  diferentes  aproximaciones  y 
metodologías  para  su  estudio  desde  ópticas  muy  diversas  que  oscilan  desde  los 
métodos  cuantitativos  basados  en  outputs,  principalmente  la  bibliometría,  a  otros 
desde la sociología o la filosofía de carácter más teórico y centradas en el estudio de la 
colaboración  como  proceso  (Gónzalez‐Alcaide  &  Gómez  Ferri,  2014). 
Tradicionalmente,  los  estudios  bibliométricos  han  abordado  la  colaboración  en  la 
ciencia  a  través  del  análisis  de  co‐autoría,  es  decir,  la  firma  conjunta  de  varios 
investigadores  en  las  publicaciones  científicas.  A  través  de  esta  información  se  han 
desarrollado  numerosos  indicadores  que  miden  diferentes  aspectos  de  la 
colaboración. En este contexto, Web of Science ha sido ampliamente utilizada al incluir 




No  obstante,  el  uso  de  la  co‐autoría  como  aproximación  para  el  estudio  de  la 














que  la  co‐autoría  proporciona  información  de  interés  acerca  de  la  estructura  y 
dinámicas de  colaboración entre  investigadores. Distintos  autores han  señalado que 
las co‐autorías gratuitas u honoríficas y  la no  inclusión de autores que han  realizado 
contribuciones relevantes suelen ser más propias de la colaboración intramural (entre 
miembros de un mismo grupo, departamento o instituto) que de la extramural (entre 
diferentes  instituciones)  (Glänzel  &  Schubert,  2004).  Por  esta  razón,  cuando  se 
considera  la  colaboración  llevada  a  cabo  entre  investigadores  afiliados  a  distintas 
instituciones estas limitaciones presentan menor incidencia.  
Llegados  a este punto  se hace necesario esclarecer el  concepto de  colaboración.  La 
colaboración puede definirse como una  forma  intensa de  interacción que tiene  lugar 
en  un  contexto  social  entre  dos  o  más  investigadores,  permitiendo  compartir 
esfuerzos,  tareas,  hallazgos  y  habilidades  con  objeto  de  lograr  una  meta  común, 
generalmente,  la  producción  de  nuevo  conocimiento  (Melin  &  Person,  1996; 
Sonnenwald, 2007). Este objetivo de producir conocimiento generalmente deriva en la 
elaboración  de  publicaciones  científicas,  aunque  también  puede  dirigirse  hacia  el 
desarrollo tecnológico, de patentes o de software (Bozeman, Fay, & Salde, 2013).  
Aquí  se nos plantea una cuestión  interesante ¿cuál debe ser el grado de  interacción 
mínimo  entre  dos  investigadores  que  trabajan  juntos  para  considerarlo  como 
colaboración? A pesar de que no es sencillo alcanzar una conclusión sin fisuras, Katz y 
Martin (1997) señalan que  la colaboración debe  incluir a  investigadores que trabajen 
juntos  en  un  proyecto  o  durante  una  parte  importante  de  la  investigación.  Esta 
acepción  es  coherente  con  la  definición  de  “autor”  que  propone  el  Comité 
Internacional de Revistas Médicas (ICMJE, 2015) en cuyas recomendaciones establecen 
que  un  investigador  para  considerarse  autor  de  un  trabajo  científico  ha  de  haber 
participado en las siguientes tareas: 1) concepción o diseño del trabajo; o adquisición, 
análisis o interpretación de los datos de la investigación; y 2) elaboración del borrador 
o  revisión  crítica  importante  del  contenido  intelectual;  y  3)  aprobación  final  de  la 
versión  del  trabajo  para  publicar.  En  este  sentido,  las  aportaciones  de  los 
colaboradores que no cumplan estos requisitos deberían ser reconocidas en la sección 
de los agradecimientos (Claxton, 2005).  
En este escenario,  los agradecimientos que aparecen en  las publicaciones  científicas 
surgen  como un  indicador  complementario  sobre  las  interacciones que  tienen  lugar 
durante el proceso  colaborativo. De hecho,  su utilidad  como  fuente de  información 
sobre sub‐autoría científica ya  fue señalada décadas atrás por autores como Heffner 
(1981).  Definiéndolos  formalmente,  son  un  acto  voluntario  de  reconocimiento  que 
aparece  a  través  de  un  código  implícito  en  la  conducta  profesional  de  los 
investigadores siendo, generalmente, expresiones de gratitud relativas a diversos tipos 
de apoyo recibidos en la investigación (Cronin, 1995). A diferencia de las citas, que son 












forma  que  es  posible  representar  y  estudiar  funciones  matemáticas.  Su  uso  en 
bibliometría permite indagar en las relaciones e influencias entre científicos, los flujos 




análisis de  la  colaboración en  la  ciencia. Un enfoque particularmente  interesante en 
análisis de redes sociales es el basado en el concepto de centralidad (Freeman, 1979), 
que permite discernir entre los diversos roles desempeñados por los nodos de una red.  
En  este  contexto,  resulta  interesante  recordar  el  concepto  de  “colegios  invisibles”4 
(Price  &  Beaver,  1966),  entendido  como  el  círculo  social  que  se  crea  entre 
investigadores  a  través  de  congresos  o  estancias  de  investigación  en  otros  centros. 
Más  recientemente,  Zuccala  (2006)  los  define  como  un  círculo  de  científicos  que 
comparten intereses de investigación, publican sobre la materia y se comunican formal 
e  informalmente,  pudiendo  pertenecer  a  instituciones  geográficamente  dispersas. 
Estos colegios constituyen un mecanismo poderoso capaz de controlar el prestigio de 





Por  otro  lado,  cabe  señalar  en  este  punto  el  surgimiento  de  los  términos 
“visualización”  y  “mapeo”  de  la  ciencia  como  etiquetas  habituales  en  la  literatura 
bibliométrica  para  hacer  referencia  a  metodologías  muy  diversas  en  cuanto  a  su 
complejidad  y  objetivos.  Así  nos  encontramos  englobadas  bajo  esta  acepción  a 













En  el  primer  apartado  se  explicó  el modelo  de  inputs  –  outputs  relativo  al  proceso 
científico y se subrayó que  la bibliometría se centra, principalmente, en  la dimensión 
científica al considerarse que las publicaciones son el medio primordial para la difusión 
de  nuevo  conocimiento.  Tal  y  como  señalaba Martin  (1996),  la  dimensión  científica 
encierra  a  su  vez  una  naturaleza  multidimensional.  En  consecuencia,  se  han 
desarrollado  multitud  de  indicadores  en  un  esfuerzo  tanto  por  captar  distintos 
aspectos  relacionados  con  el  desempeño  científico,  como  debido  a  los  múltiples 
procedimientos de cálculo (van Leeuwen, Visser, Moed, Nederhof, & van Raan, 2003). 
Aunque desde  la  aparición del  índice‐h  y derivados  (Hirsch, 2005) ha existido  cierta 
tendencia  a  reducir  diferentes  dimensiones  del  desempeño  científico  a  un  solo 




que todos  los elementos  interactúan y donde no es posible aislar  los efectos de unos 
factores  sobre  otros;  ni  que  éstos  sean  descritos  sin  ambigüedades.  Por  tanto,  las 
aproximaciones  uni  o  bidimensionales  no  son  realistas  en  este  entorno  (Moravsick, 
1984).  
El estudio de la colaboración como parte del engranaje de la ciencia requiere una gran 
diversidad  de  métodos  e  indicadores,  tanto  por  las  distintas  formas  en  que  la 
colaboración  se manifiesta,  como  por  las  distintas  posibilidades  de monitorizarla  a 
través de las publicaciones científicas. Asimismo, para medir el verdadero alcance de la 
colaboración es necesario tener en cuenta las interacciones y los efectos que produce 




de  investigación está  influenciada por factores  intrínsecos a  la colaboración como 
el número de  investigadores participantes,  la disponibilidad de personal de apoyo 
o el acceso a equipos e instalaciones. 
En  este  sentido,  se  ha  descrito  en  la  literatura  una  fuerte  relación  entre 
colaboración  y  productividad  científica,  que  contribuye  a  explicar  la  alta 
productividad de la élite científica dentro de cada disciplina (ver por ej. Pao, 1992). 
No  obstante,  la  asociación  entre  estas  variables  depende  de  las  áreas  (Abramo, 
D’Angelo, & Di Costa,  2009), por un  lado debido  a  la diferente naturaleza de  la 
investigación en unas y otras, pero también porque la colaboración tiene sus costes 







clara para  los países desarrollados que para  los que están en  vías de desarrollo, 
donde  una  realidad  más  compleja  puede  socavar  los  esfuerzos  colaborativos 
(Duque et al., 2005; Tovainen & Ponomariov, 2011). 
Otros  posibles  factores  que  influyen  sobre  la  relación  entre  colaboración  y 
productividad son  la edad de  los  investigadores, su género, categoría profesional, 
entorno de  trabajo y  financiación  (Lee & Bozeman, 2005; Carayol & Matt, 2004; 
Bozeman  &  Gaughan,  2011;  Abramo,  D’Angelo,  &  Di  Costa,  2011).  Dada  la 
influencia  de  la  colaboración  sobre  los  resultados  de  la  actividad  científica,  es 




 Impacto  científico:  como  la  calidad  (mérito  intrínseco  de  la  investigación)  e 
importancia  (influencia  potencial)  de  una  investigación  no  puede  ser medida  de 






colaboración  entre  varios  autores  frente  a  las  realizadas  en  solitario  (Persson, 
Glänzel, & Danell, 2004), así como un incremento del impacto ‐medido a través de 
citas‐ al aumentar el alcance de  la  colaboración  (nacional,  internacional)  (Katz & 
Hicks, 1997; Abramo, D’Angelo, & Solazzi, 2011). Los beneficios de la colaboración 
internacional  parecen  ser  superiores  a  los  de  la  colaboración  nacional, 
especialmente para los países periféricos, aunque con variaciones según disciplinas 
y países (Glänzel, 2001; Jarneving, 2010; Franceschet & Costantini, 2010). De igual 
modo,  se ha descrito que  los  autores muy productivos  tienden  a  colaborar más 
habitualmente  con  otros  investigadores  que  comparten  sus  mismos  temas  de 
investigación, pero  citan  tanto  a  autores de  sus mismos  temas  como  a otros de 
distintas especialidades (Ding, 2011). 
 
 Interdisciplinariedad:  la  ciencia  es  cada  vez  más  una  actividad  interdisciplinar, 
especialmente  entre  especialidades  próximas  (Porter  &  Rafols,  2009).  Esto  se 
traduce  en  que  los  equipos  de  investigación  tiene  una  composición  más 
heterogénea,  lo que posibilita que cada  integrante aporte conocimientos e  ideas 
propias, que se genere una gama más amplia de objetivos y que los resultados sean 
también  más  diversos  (Jha  &  Welch,  2010).  En  la  literatura  se  ha  puesto  de 






términos de  impacto, que  la colaboración  intra‐mural (Franceschet & Constantini, 
2010; Bordons, Aparicio, & Costas, 2013). Este mayor  impacto de  la  investigación 








Desde  la  perspectiva  del  análisis  de  datos,  la  multidimensionalidad  de  la  ciencia 
expuesta  en  el  apartado  anterior  pone  de  manifiesto  la  necesidad  de  abordar  el 
estudio  de  la  ciencia  a  través  de  un  conjunto  heterogéneo  de  indicadores 
bibliométricos. En este contexto, con multitud de variables y factores relacionados, es 






de  n  individuos,  es  decir,  es  el  conjunto  de  métodos  destinados  a  describir  e 
interpretar  los  datos  provenientes  de  la  observación  de  varias  variables  (Cuadras, 





En  su  forma  más  simple,  nos  referimos  a  una  matriz  rectangular  con    filas  y   
columnas, donde sobre   elementos de la población se han medido   variables. En el 
ámbito bibliométrico, una matriz  típica puede ser  la que  se describe a continuación. 
Supongamos que sobre n investigadores  , … , , que trabajan en una determinada 
disciplina,  se  han  medido    indicadores  bibliométricos  , … ,   relativos  a  su 
desempeño científico. Sea   la observación del indicador   sobre el investigador 
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La  estructura  interna  de  la  matriz  de  datos  con  respecto  a  las  observaciones  o 
unidades de muestreo (tipo de relación o dependencia entre las variables), la tipología 
y distribución de  los datos, así  como el propio objetivo del análisis que  se pretende 
llevar  a  cabo,  son  los  factores  que  van  a  determinar  la  selección  de  la  técnica 











múltiples  variables  que  están  correlacionadas  entre  sí.  Por  tanto,  el  carácter 
multivariante de los datos no descansa únicamente en el número de variables sino en 
las  múltiples  combinaciones  posibles  entre  las  mismas.  Un  segundo  aspecto  hace 
referencia a la reducción de la dimensión. La idea subyacente es que aprovechando la 
estructura  de  relaciones  entre  las  variables  es  posible  simplificar  el  problema  en 
estudio  a  unas  pocas  dimensiones  (generalmente  dos)  con  mínima  pérdida  de 
información. Geométricamente, técnicas como el Análisis de Componentes Principales 








 Variables  correlacionadas: además de  la mencionada  relación entre colaboración 
científica  y  otras  dimensiones  tales  como  impacto,  productividad  o 
interdisciplinariedad;  los estudios bibliométricos combinan con asiduidad distintas 
medidas relativas a una misma dimensión para describir y caracterizar la actividad 
científica  desde  diferentes  ópticas.  Estos  dos  aspectos  propician  que, 
generalmente,  las  variables  empleadas  estén  bastante  correlacionadas. Desde  la 
perspectiva de  la estadística uni y bivariante  la relación entre  las variables objeto 
de  estudio  puede  resultar  en  problemas  de  colinealidad,  como  en  el  caso  de 
modelos  regresión múltiple,  cuando  algunas  de  las  variables  explicativas  están 




 Distribuciones muy  asimétricas:  la  distribución  de  distintas  variables,  como  por 





science parece  responder  a una  ley de potencia 1/   con   del orden de 4  a 6 
(Beaver, 1986). Gupta, Kumar, y Rousseau (1998) investigan distintas distribuciones 
y concluyen que una distribución de Poisson truncada se ajusta a los campos donde 






En  cuanto  a  la  distribución  de  las  citas,  Price  (1965)  sugirió  originalmente  su 
asimetría que posteriormente  fue puesta de manifiesto por  Seglen  (1992) en un 
influyente  trabajo.  Seglen  ilustró  la  asimetría  de  las  citas  a  través  de  varios 
ejemplos a nivel de artículo y de revista, y teniendo en cuenta distintas ventanas 





característico  de  las  distribuciones  de  citas  es  la  asimetría.  En  concreto,  Seglen 




mientras  que  un  50%  de  los  artículos  concentraban  casi  el  90%  de  las  citas 
recibidas por la revista. 
 
Investigaciones más  recientes  han  ahondado  en  diferentes  características  de  las 
citas  tales  como  poder  ser  representadas  a  través  de  leyes  de  potencias,  y  la 
plausibilidad  de  este  fenómeno  a  distintos  niveles  de  agregación  (Egghe,  2005; 
Albarrán, Crespo, Ortuño, & Ruiz‐Castillo, 2011). Recientemente, una investigación 
llevada  a  cabo por Ruiz‐Castillo  y Costas  (2014)  sugiere que  a pesar  las  grandes 
diferencias  en  términos  de  productividad,  las  distribuciones  de  los  datos  son 
similares entre las disciplinas. Este hallazgo pone de manifiesto que a pesar de que 








a  nivel  micro  las  muestras  pueden  llegar  a  ser  muy  pequeñas.  Tanto  la  gran 
variabilidad  como  la  disparidad  en  los  tamaños muestrales  propicia  una menor 
potencia de contraste de  los  test estadísticos. En cambio, desde una perspectiva 
multivariante  mayor  variabilidad  de  los  datos  significa  más  información,  y 












visualización  de  la  información.  Como  se  ha  puesto  de  manifiesto  en  apartados 
anteriores,  la  multidimensionalidad  y  asimetría  de  la  ciencia,  entre  otras 
características, hacen de las técnicas de análisis multivariante una herramienta muy a 
tener en cuenta en el ámbito bibliométrico al permitir, además de una visualización de 






ser  la publicación  con mayor  tradición en el  campo. Esta publicación,  frente a otras 




publicación  más  enfocada  en  aspectos  matemáticos  y  estadísticos,  comenzó  a 
publicarse recientemente, concretamente, en el año 2007.  
 
En  el  diseño  de  la  sentencia  de  búsqueda6  se  han  incluido  distintas  variantes  y 
acrónimos de  las  técnicas de  análisis multivariantes más  clásicas  y/o extendidas.  En 
términos de recuperación es complicado obtener unos resultados óptimos, puesto que 
algunas técnicas pueden haber sido empleadas en la investigación, pero no haber sido 




6  SO=  Scientometrics  AND  (TS="MULTIVARIATE  ANALYSIS"  OR  TS="MULTIVARIATE  ANALYSES"  OR 
TS="MULTIVARIATE STATISTICS" OR TS="MULTIVARIATE STATISTICAL ANALYSIS" OR TS="MULTIVARIATE 
STATISTICAL  ANALYSES"  OR  TS="MULTIVARIATE  METHODS"  OR  TS="MULTIVARIATE  MODELS"  OR 
TS="MULTIVARIATE  TECHNIQUES" OR  TS=  "PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS" OR  TS=  "PCA" OR TS= 
"MDS" OR TS= "MULTIDIMENSIONAL SCALING" OR TS= "CLUSTER ANALYSIS" OR TS="CLUSTERING" OR 
TS=  "CORRESPONDENCE  ANALYSIS" OR  TS=  "CORRESPONDENCE  FACTOR  ANALYSIS" OR  TS="CFA" OR 
TS="MULTIPLE CORRESPONDENCE ANALYSIS" OR TS="MCA" OR TS=  "FACTOR ANALYSIS" OR TS="EFA" 
OR  TS="CFA"  OR  TS="STRUCTURAL  EQUATION  MODELING"  OR  TS="SEM"  OR  TS=  "CANONICAL 
ANALYSIS"  OR  TS="CANONICAL  CORRELATION  ANALYSIS"  OR  TS="CCA"  OR  TS=  "PRINCIPAL 
COORDINATES  ANALYSIS"  OR  TS=  "PCoA"  OR  TS=  "MANOVA"  OR  TS="DISCRIMINANT  ANALYSIS"  OR 











considerar el  término mapeo  (mapping), pues  aunque en ocasiones  se emplea para 
referirse a técnicas de análisis multivariante, también engloba a numerosas técnicas de 
visualización de  la  información. Por otro  lado, el desarrollo de software específico ha 
estimulado  la difusión  y aplicación de  técnicas estadísticas  cada  vez más avanzadas. 
Estos desarrollos han estado principalmente basados en teoría de grafos, con potentes 
aplicaciones  como  CiteSpace  (Chen,  2006)  o  Pajek  (Batagelj  &  Mrvar,  2013).  No 
obstante,  también han  surgido programas basados en métodos multivariantes  como 
VOSviewer  (van  Eck  &  Waltman,  2010)  que  emplea  una  metodología  para  la 
visualización  de  similaridades  (VOS)  que,  bajo  ciertas  condiciones  (ver  van  Eck  & 
Waltman,  2007),  es  equivalente  a  un  Escalamiento  Multidimensional  o 
Multidimensional  Scaling  (MDS)  no métrico  de  Sammon  (1969).  La  introducción  de 
estos  términos  ha  permitido  mayor  exhaustividad  en  la  recuperación  de  la 
información,  sin  que  la  precisión  de  los  mismos  pueda  verse  afectada  de  forma 
significativa.  
La Figura 1.2 muestra  los resultados de  la búsqueda agrupados en distintos períodos 









Los años noventa y  la primera década del nuevo milenio suponen  la  incorporación y 
asentamiento  de  las  técnicas  multivariantes  entre  las  metodologías  de  análisis  de 
datos de los investigadores en bibliometría. El último lustro ha significado la explosión 
definitiva  en  cuanto  su  aplicación  en  el  campo.  El  crecimiento  de  la  comunidad 
bibliométrica,  el  desarrollo  de  software  especializado  o  el  tratamiento  masivo  de 

































y  Análisis  de  Cluster  para  estudiar  la  estructura  de  co‐citación  entre  42  autores 
prominentes  en  el  ámbito  de  la  macroeconomía  entre  1972  y  1981.  Los 
conglomerados resultantes se correspondían con diferentes escuelas de pensamiento, 
identificándose  a  su  vez  dos  dimensiones  principales:  una  formada  por  autores 
orientados  hacia  aspectos  cuantitativos  y modelos matemáticos,  y  otra  relacionada 
con la edad y la formación.  















Citando  ejemplos  recientes,  este  método  ha  sido  aplicado  para  comparar  los 
resultados obtenidos mediante distintas formas de medir las frecuencias de co‐citación 
entre autores (Jarvening, 2008); así como en el sistema universitario español en el área 
de  informática para  clasificar  a  las universidades,  y  a  su personal  académico,  según 








mayor  parte  de  la  variabilidad  presente  en  los  datos.  Entre  otras  aplicaciones,  esta 






entre  un  conjunto  de  variables  observables,  a  través  de  un  número  reducido  de 
variables hipotéticas o latentes (factores) que se obtienen a partir de las correlaciones 
entre  las  variables originales.  Ejemplos  al  respecto pueden  encontrarse  en Ramesh‐
Babu y Singh (1998), quienes detectaron once factores  latentes que puedan afectar a 
la producción científica de los investigadores. Trabajos más recientes lo han aplicado al 
análisis  de  co‐citas  entre  autores  (Schneider,  Larsen,  &  Ingwersen,  2009)  o  para 
indagar  en  la  capacidad  de  los  rankings  universitarios  para  medir  diferentes 
constructos (Safón, 2013).  
Durante  los años ochenta también aparecen  las primeras aplicaciones de técnicas de 
representación  simultánea  de  datos  multidimensionales,  siendo  el  Análisis  de 




en el  caso de matrices de datos  con  ceros estructurales o datos  faltantes,  situación 
muy  habitual  en  el  ámbito  bibliométrico  cuando  se  manejan  datos  de  citas.  Sin 
embargo,  esta  técnica  comenzó  a  extenderse  en  el  campo  a  raíz  de  una  serie  de 







Miquel,  Frigoletto,  &  Dore,  1992).  En  concreto,  los  autores  emplean  una  matriz 
compuesta por 98 países y 8 áreas científicas y encuentran que  los países pueden ser 
principalmente  clasificados  en  dos  clusters:  por  un  lado,  países  con  una  elevada 
actividad  en  colaboración  internacional  en  física  y,  por  otro  lado,  países  que 
principalmente colaboran en biología y medicina clínica. 
Siguiendo  esta  línea,  un  estudio  posterior  de Miquel,  Ojasoo,  Okubo,  Paul  y  Doré 
(1995) profundiza en  los patrones de  colaboración  internacional entre  los 48 países 
con mayor producción, en una selección de disciplinas científicas, durante el período 
1981‐1992. Asimismo, publicaciones posteriores de este grupo emplean  la técnica en 
el  análisis  jerárquico  de  la  co‐autoría  en  las  redes  de  colaboración  (Abd  el  Kader, 
Ojasoo, Miquel, Okubo, & Doré, 1998), y en el análisis de patentes (Doré, Dutheuil, & 
Miquel, 2000). El Análisis de Correspondencias también ha sido aplicado por Nagpaul 
(1995) para  evaluar  la  contribución de  los  investigadores de  las universidades de  la 
India a las revistas de mayor impacto internacional; y por Pereira y Escuder (1999) para 
identificar  las  especialidades  con  mejor  rendimiento  científico  en  la  comunidad 
científica brasileña de ciencias de la salud. 
Aunque en menor medida, pueden hallarse en  Scientometrics  la  aplicación de otras 
técnicas multivariantes  centradas en el estudio de  las diferencias entre grupos  tales 
como el Análisis Discriminante o el Análisis Multivariante de la Varianza (MANOVA). El 
Análisis  Discriminante  permite  identificar  qué  combinación  lineal  de  variables 
discrimina mejor entre dos o más grupos, es decir, busca  las direcciones de máxima 
separación  entre  los  grupos.  Una  vez  encontrada  esa  combinación,  la  función 
discriminante puede ser utilizada para clasificar nuevas observaciones. Zhou, Guo, Ho y 
Wu  (2007)  lo utilizan para estudiar  los patrones de publicación en  geo‐estadística  y 
construir  funciones discriminantes que  validen  la  clasificación previamente obtenida 
mediante  Análisis  de  Cluster.  En  cambio,  si  el  objeto  es  la  caracterización  de  las 
diferencias entre los vectores de medias a través de contrastes estadísticos, la técnica 
apropiada  es  un MANOVA.  Este método  es  empleado  por  Park  y  Kang  (2009)  para 
analizar  las  diferencias  en  los  flujos  de  conocimiento  científico  y  tecnológico  en  el 
ámbito  coreano  por  campo  científico.  Además,  para  indagar  en  la  combinación  de 
variables que mejor separa a los grupos aplican un Análisis Discriminante, encontrando 













En  esta  sección  se  describen  cuatro  elementos  fundamentales  en  todo  estudio 
bibliométrico:  la  fuente de datos empleada; el procesamiento y normalización de  los 





En  la  actualidad  existe  una  variada  colección  de  bases  de  datos,  tanto 
multidisciplinares como especializadas, lo que permite abordar el estudio de cualquier 
área  científica.  Emerge  aquí  la necesidad de  seleccionar  la  fuente  adecuada para  el 
área objeto de estudio. Las bases de datos difieren en cuanto a su cobertura temática, 
los  criterios  de  selección  de  las  revistas  y/o  documentos,  así  como  en  sesgos 
geográficos  o  lingüísticos.  Estas  características  deben  ser  tenidas  en  cuenta 





multidisciplinar,  la exhaustiva  inclusión de autores,  instituciones y de  las  referencias 
citadas por los autores son sus características más destacadas. Su explotación permite 
proporcionar  una  visión  de  la  producción  científica  de  un  país  en  su  vertiente más 
internacional y obtener indicadores de actividad, impacto o colaboración, entre otros. 




















incluye documentos de otras  3.500  revistas. Aproximadamente  se  añaden  2.900 
registros y 60.000 referencias citadas por semana. 
 Arts & Humanities Citation  Index  (A&HCI): base de datos especializada en arte y 
humanidades con una cobertura desde 1975 hasta  la actualidad. Se  incluyen más 
de 1.747 revistas en 27 disciplinas, así como una selección de documentos de otras 
6.800  revistas.  Se  incorporan  2.300  registros  y  15.250  referencias  citadas  por 
semana aproximadamente. 
 
Las  tres bases de datos mencionadas  junto al Conference Proceedings Citation  Index 
(CPCI),  el  Book  Citation  Index  (BCI),  el  Current  Chemical  Reactions  (CCR)  y  el  Index 




 Multidisciplinariedad:  cubre  un  gran  abanico  de  especialidades  recogiendo  los 
elementos publicados en  la ciencia más  internacional o mainstream science. En  la 
actualidad  incluye más de 12.000  revistas entre ciencias experimentales, ciencias 
sociales, arte y humanidades. 
 Selectividad:  la  selección  de  revistas  se  realiza  teniendo  en  cuenta  criterios  de 
calidad  científica,  calidad  formal  y  reconocimiento  por  parte  de  la  comunidad 
investigadora (citas). 
 Exhaustividad:  recoge  la  información  completa  de  las  revistas  seleccionadas  y 





a  las  revistas publicadas en  inglés,  siendo Estados Unidos y Reino Unido  los más 
países más favorecidos. 
 Sesgo  documental:  la  producción  científica  que  recoge  es  fundamentalmente  la 
publicada en revistas científicas. 
 Sesgo  disciplinar:  ofrece  una  mejor  cobertura  de  las  disciplinas  básicas  en 
detrimento  de  las más  aplicadas  y  con mayor  orientación  local,  por  lo  que  en 
general no ofrece una cobertura óptima de la dimensión nacional. 
 Normalización:  a  pesar  de  los  esfuerzos, Web  of  Science  presenta  importantes 















las mejor  recogidas  (>  80%).  Por  otro  lado,  las más  aplicadas,  como  las  ingenierías, 
presentan  una  menor  cobertura  (40‐60%)  debido  a  que  suelen  emplearse  como 
canales de comunicación actas de congresos o proceedings papers. Entre  las ciencias 
sociales, aquellas más próximas a  las ciencias de  la salud son  las mejor recogidas (60‐
80%). Para humanidades y artes  la base de datos ofrece una cobertura moderada  (< 










incorporación  de  un  significativo  número  de  revistas  regionales,  1.600  entre  2007‐







es  necesario  disponer  de  toda  la  bibliografía  sobre  un  tema,  sino  que  un  pequeño 
número  de  revistas  concentra  la  mayor  parte  de  los  trabajos  relevantes  sobre  el 
mismo.  Por  tanto,  únicamente  las  revistas  que  reúnan  una  serie  de  requisitos  y 





















criterios  pueden  ser  seleccionadas  para  su  inclusión  en  la  base  de  datos9.  Estos 










los  agradecimientos  que,  generalmente,  aparece  en  la  parte  final  de  los  trabajos, 
previamente  a  las  referencias10.  Esta  información  se  incluye  en  un  campo  llamado 
Funding Acknowledgment  (FA) que a  su vez está divido en  tres  subcampos: Funding 
Agency (FO) que contiene  la  información de  las agencias u organismos financiadores; 
Grant  Number  (FG)  que  proporciona,  si  lo  hubiese,  el  código  de  identificación  del 












CGL2009‐13390 The  research  has  been  financed  by  project  CGL2009‐
13390 of the Spanish Ministerio de Ciencia e Innovación‐
FEDER,  as well  as  by  the  Aragon  regional  government 
(Geotransfer  research  group).  Our  research  benefited 
from  the  data  and  comments  by  H.  Perea  about 
geomorphic  indices. T. Salvador and F.J. Gracia Abadias 
collaborated  in  the  geophysical  survey  of  the  Ametler 
graben  infill  and  the  numerical  treatment  of 
morphometric data,  respectively. OSL dating was made 
by  Laboratorio  de  Datación  y  Radioquímica  of  the 
Universidad Autónoma de Madrid. 
 
Queda patente en el ejemplo que  los agradecimientos  contienen  información, entre 
otras  cosas,  sobre  otro  tipo  de  interacciones  que  tienen  lugar  durante  el  proceso 
colaborativo  y  que  va  más  allá  de  los  datos  sobre  co‐autoría.  Previamente,  esta 
información no había estado disponible en las bases de datos bibliográficas, por lo que 
su extracción y explotación a gran escala no era viable. Por tanto, la inclusión de esta 
información  abre  nuevas  vías  para  el  análisis  de  la  colaboración  en  la  ciencia.  No 











Todas  las  aportaciones  que  se  presentan  en  esta  tesis  doctoral  han  empleado  la 
información  incluida  en  las  siguientes  base  de  datos  de  Web  of  Science:  Science 
Citation  Index  Expanded  (SCIE),  Social  Sciences  Citation  Index  (SSCI)  y  el  Arts  & 
Humanities  Citation  Index  (A&HCI),  para  analizar  la  actividad  científica  de  áreas, 
centros  y  autores.  Para  la  asignación  de  crédito  a  los  trabajos  realizados  en 
colaboración  se  ha  empleado  un  conteo  completo  o  full  counting,  de  forma  que  a 




establecer  la  clasificación  o  delimitación  temática  empleada.  En  las  diferentes 
publicaciones  se ha empleado  la clasificación de  revistas en  subcampos o disciplinas 
científicas  (disciplinas  WoS)  elaborada  por  Thomson  Reuters.  Cada  revista  puede 
aparecer clasificada hasta en seis disciplinas diferentes, respondiendo así a la creciente 
tendencia a publicar en  revistas de  campos afines  (Lewison, 1999). Para agrupar  las 
disciplinas a nivel meso, los subcampos se clasificaron en diez grandes áreas partiendo 
de criterios similares a los del Current Contents (ver Anexo I). En el caso de los trabajos 
centrados en  la actividad  científica del CSIC,  la producción  se asigna  según  las ocho 




determinada  por  la  información  sobre  autores  y  direcciones  contenida  en  el 
documento.  Tal  y  como  se  señaló  en  la  sección  anterior,  los  datos  referentes  a 
instituciones  y  autores de  las publicaciones presentan  importantes  inconsistencias  y 
errores. Por tanto, un elemento esencial para que  los resultados de cualquier análisis 
bibliométrico  sean  fiables es el  tratamiento y normalización de estos datos. Para  las 
instituciones, el principal problema reside en las diferentes variantes de firma para una 
única  institución;  problema  que  se multiplica debido  al  uso  del  inglés  o  las  lenguas 
maternas. Asimismo, puede suceder que una institución cambie de nombre a lo largo 
del tiempo. En cuanto a los autores, las inconsistencias son debidas, por un lado, a que 
la base de datos  emplea  algoritmos para  estructuras de nombres  anglosajones; por 












de  una  serie  de  programas  desarrollados  ‘ad  hoc’  que  combinan  bases  de  datos 
relacionales  y minería de datos  con objeto de normalizar  los nombres de  autores e 
instituciones.  El  modelo  relacional,  aunque  sometido  a  múltiples  mejoras  y 
actualizaciones,  se basa en  la estructura original propuesta por  Fernández, Cabrero, 
Zulueta y Gómez (1993). Su núcleo está compuesto por la relación entre la información 
del  propio  documento,  sus  diferentes  direcciones  (campo  WoS  Address),  autores 
(campo  WoS  Author)  y  tablas  maestras  (códigos  de  normalización,  direcciones  ya 
codificadas) que contienen información que facilitará la automatización del proceso.  
 
A  nivel meso,  la  producción  científica  es  asignada  a  instituciones,  lo  que  implica  la 
normalización  de  la  información  recogida  en  el  campo  Address.  La  identificación  y 
normalización de las direcciones se lleva a cabo de forma semi‐automática a través de 
una  aplicación  informática.  A  continuación  se  resumen  sus  fases más  importantes 
(Morillo, Santabárbara, & Aparicio, 2013): 
 
 Generar una base de datos maestra  a partir de  las  instituciones  con direcciones 
codificadas  manualmente  en  estudios  previos,  y  que  cuentan  con  un  código 
asignado que las identifica de forma unívoca con un centro.  
 
 Para  las  nuevas  direcciones  que  no  están  codificadas,  un  algoritmo  genera  un 
listado de  centros  candidatos para  codificar  automáticamente  tantas direcciones 
como  sea  posible.  Para  ello,  se  emplea  un  programa  para  el  procesamiento  y 
normalización de las direcciones a través de consultas. Este programa estudia cada 
dirección  comparándola  con  la  información  de  la  base  de  datos  maestra, 











Author.  Para  llevar  a  cabo  este  proceso,  la  aplicación  desarrollada  combina  la 







 La aplicación  inicia un proceso de asignación de centros a autores, que ayuda a  la 
identificación normalizada de autores, puesto que saber si una  firma pertenece a 
un centro determinado es relevante de cara a compararla con otra firma parecida. 




final  del  proceso  queda  únicamente  una  dirección  por  clasificar  que  se  pueda 
asignar al autor restante.  
 
 El  procesamiento  de  los  autores  se  lleva  a  cabo  a  través  de  un  algoritmo  de 
similitud que, ante dos firmas similares, compara centros y autores colaboradores 
para decidir  si  se  trata de  la misma persona. Este  algoritmo  tiene en  cuenta  los 
apellidos  más  comunes  reduciendo  el  peso  y,  por  consiguiente,  la  medida  de 
similitud entre firmas. Asimismo, ignora las palabras vacías. 
 













una  serie  de  aspectos  metodológicos  para  que  los  resultados  obtenidos  sean 
consistentes  y  fiables.  En  este  apartado,  se  exponen  los  diferentes  ámbitos  de 
aplicación  de  los  indicadores  bibliométricos,  sus  limitaciones  inherentes,  así  como 
varias asunciones básicas relativas a su aplicación para el estudio de la colaboración en 
la ciencia. 
El  análisis  de  la  actividad  científica  se  puede  caracterizar  tanto  en  función  de  los 
indicadores  empleados  para  describirla,  como  por  el  tamaño  de  las  diferentes 








































 Nivel macro:  en  este  nivel  se  incluyen  los  estudios  que  abordan  el  análisis  de 
grandes  unidades  tales  como  países,  áreas  científicas  o  la  producción  científica 
mundial. Debido al gran tamaño de  los conjuntos de datos con  las que se trabaja, 
los errores debidos a datos faltantes o problemas en el proceso de normalización 











 Nivel meso:  este  nivel  engloba  a  todos  aquellos  estudios  que  tienen  por  objeto 
describir  la  actividad  científica  de  centros  de  investigación,  universidades  o 
disciplinas científicas. Este  tipo de análisis  son  los más habituales en  la  literatura 
bibliométrica,  debido  a  que  los  subconjuntos  que  se  analizan  son  lo 
suficientemente  grandes  como  para  que  los  errores  por  problemas  de 
normalización no presenten gran  incidencia  y no  suelen  requerir un  tratamiento 
masivo  de  datos.  Además,  responden  en  muchas  ocasiones  a  necesidades  de 
evaluación o  sirven  como herramientas de apoyo a  la política  científica. Algunos 
ejemplos  de  estudios  publicados  en  la  literatura  a  este  nivel  pueden  ser  la 
descripción de los patrones de colaboración en la universidad de Harvard (Gazni & 
Didegah,  2011),  el  análisis de  la  investigación  sobre  cáncer  en Rusia  (Lewison & 




bibliométricos  que  abordan  el  análisis  de  grupos  de  investigación,  autores 
individuales, proyectos o revistas. Aunque sujeto a ciertas  limitaciones, este nivel 
resulta  de  sumo  interés  dado  que  el  desempeño  científico  individual  tiene  una 
importancia crucial para el funcionamiento de la empresa científica. A este nivel el 
volumen de documentos a analizar puede ser pequeño, lo que puede redundar en 
mayores  sesgos  y  errores,  así  como  en  una  menor  validez  de  los  métodos 
estadísticos  tradicionales  (Glänzel  &  Wouters,  2013).  Por  ello,  los  análisis  son 
extremadamente sensibles a errores y se requiere de un proceso de normalización 
de  datos  muy  exhaustivo.  Además,  debido  a  que  la  influencia  de  factores  no 
científicos  es  especialmente  importante  en  los  estudios  sobre  la  producción  de 
investigadores,  emerge  aquí  con  mayor  intensidad  la  necesidad  de  apoyar  los 
resultados  con  métodos  cualitativos  e  incorporar  variables  de  contexto  o 
personales tales como  la edad, el sexo,  la categoría profesional,  la movilidad o  la 
docencia.  La  utilidad  de  los  indicadores  bibliométricos  en  los  procesos  de 











Independientemente  del  nivel  de  análisis,  hay  que  atender  una  serie  de 
consideraciones  básicas  relativas  a  la  aplicación  e  interpretación  de  los  indicadores 
bibliométricos  (Bordons  &  Zulueta,  1999;  Moed  2000).  Por  un  lado,  no  deben 
efectuarse comparaciones en bruto entre distintas áreas o disciplinas debido a que los 
hábitos de publicación y actividad difieren entre sí. Factores tales como el tamaño del 
campo  (número  de  investigadores,  documentos  y  revistas),  la  naturaleza  básica  o 
aplicada de la investigación que se lleva a cabo, el grado de desarrollo de la comunidad 














por  ejemplo,  Moed,  2005).  En  campos  con  una  alta  productividad  y  un  rápido 
envejecimiento  de  la  literatura  (por  ej.:  biología  celular),  el  número medio  de  citas 
recibidas  por  publicación  es  generalmente  mucho  más  elevado  que  en  disciplinas 
menos productivas y de menor densidad de citación (por ej.: matemáticas) (Waltman 
& van Eck, 2013). Por tanto, resulta ineludible emplear indicadores normalizados para 
llevar  a  cabo  comparaciones  entre  conjuntos  de  datos  de  distintas  áreas.  Para  la 





En  lo que  respecta  al estudio de  la  colaboración  en  la  ciencia,  estas  afirmaciones  y 
consideraciones son igualmente aplicables. A pesar de que la colaboración desempeñe 
un  papel  preponderante  en  la  ciencia  actual  existen  grandes  diferencias  por  áreas 
(Cronin,  2001).  En  las  ciencias  experimentales  la  colaboración  es  habitualmente  un 
requisito  imprescindible  a  causa  de  la  fuerte  dependencia  de  la  financiación,  y  de 
grandes  equipos  procedentes  de  diferentes  instituciones  y/o  países.  Además,  la 
colaboración  internacional,  con  la  participación  de  un  número  elevado  de  centros, 
suele  ser  característica de  la  investigación en disciplinas  como  astronomía,  física de 






suceder  que  la  colaboración  no  sea  un  requisito  imprescindible  o  que  los 
colaboradores más pertinentes pertenezcan a  la misma  institución o región. Ejemplos 
de este tipo de investigación son humanidades o una parte de las ciencias sociales. No 
obstante,  la  colaboración  también  ha  crecido  en  estas  áreas,  especialmente  en  los 
últimos años (Gazni et al., 2012).  
 
En  términos  de  co‐autoría,  la  distinta  naturaleza  y  características  de  las  áreas 
científicas se traduce en grandes diferencias en el número medio de centros firmantes, 
tipo  de  colaboración  predominante  o  número  medio  de  autores  por  documento. 
Asimismo,  las  áreas  y  disciplinas  tienen  sus  propias  reglas  en  lo  que  respecta  a  los 
hábitos  de  co‐autoría  (Birnhtolz,  2006).  De  hecho,  la  importancia  de  algunas 
contribuciones varía en función el área, mientras en humanidades y ciencias sociales la 
redacción  y  elaboración  del  documento  es  un  elemento  crucial,  en  las  ciencias 
naturales  y  biomédicas  el  análisis  de  los  datos  juega  un  papel  muy  importante 
(Haustein & Larivière, 2015). De  igual modo,  la posición de  firma no sigue un patrón 
común  en  todos  los  campos,  sino  que  el  orden  viene  determinado  según  las 
costumbres y prácticas en el país y área de publicación (Liu & Fang, 2014). La primera y 
última  posición  están  consideradas  como  las más  relevantes,  especialmente  en  las 
ciencias experimentales, asumiéndose que el primer autor es el principal responsable 
del trabajo experimental, mientras que el último autor puede ser entendido como el 
supervisor  y  fuerza motriz de  la  investigación  (Tscharntke, Hochberg, Rand, Resh, & 
Kruass,  2007).  No  obstante,  hay  que  tener  en  cuenta  que  en  campos  como 
matemáticas o economía, la firma por orden alfabético es una costumbre dentro de la 
disciplina,  aunque  lo  cierto  es  que  se  trata  de  una  tendencia  en  declive  (Waltman, 
2012). 
 
En  definitiva,  estos  elementos  ponen  de  manifiesto  que  la  actividad  científica  no 
presenta patrones uniformes. Por ello, el estudio de la colaboración en la ciencia debe 
ser  contextualizado  en  función  del  país,  el  área  y  la  disciplina  de  estudio. De  igual 














de  estudio.  Cualquier  indicador,  por  definición,  debería  representar  de  manera 
fidedigna los patrones o tendencias que pretende medir o pronosticar. Los principales 
requisitos  que  un  indicador  debe  reunir  son:  adecuación  estadística,  fiabilidad  y 
eficacia  en  la  medición,  buena  cobertura,  sensibilidad  a  los  cambios,  difusión  y 
aceptación,  homogeneidad  en  la  medición  temporal,  eficacia  y  facilidad  de 
interpretación (Moore & Shiskin, 1967). Por otro lado, debido a los diferentes patrones 
de actividad científica entre áreas y disciplinas expuestos en la sección anterior, resulta 
necesario  incorporar métodos  de  normalización  para  que  las  comparaciones  entre 




acuerdo a  las metodologías de normalización empleadas. Además, en  función de  los 
aspectos  medidos  por  los  indicadores,  éstos  pueden  ser  agrupados  en  distintas 
dimensiones  (de colaboración, de  impacto, de producción, etc.). Debido a  la distinta 





organizaciones,  países,  etc.),  y  la  normalización  y/o  ponderación  de  los  datos  es 




















producir  interesantes  resultados  sobre  su  crecimiento,  estancamiento  o 










Donde   representa una operación matemática,   y   son el número de elementos 
del conjunto [A] y [B] respectivamente. Los  indicadores compuestos pueden estar 










Donde   y   son  los  i‐ésimos elementos en  los conjuntos  [A] y [B],   y   son 






apropiados  para  determinar  o  comparar  la  distribución  entre  sistemas  de 
diferente tamaño o naturaleza al tomar como referencia un solo elemento del 
conjunto  seleccionado.  Un  prototipo  de  indicador  específico  es  el  factor  de 
impacto. 
 




o Indicadores  de  distribución:  muestran  aportaciones  o  contribuciones  de  un 
subsistema al  total que es el estándar de  referencia. Permiten caracterizar  la 






colaboración,  el  porcentaje  de  documentos  altamente  citados  (highly  cited 
papers)  o  el  índice  de  actividad  (activity  index).  Son  muy  utilizados  para 
describir la actividad científica de organismos o países.  
 
o Indicadores  relativos:  posibilitan  la  comparación  entre  conjuntos 
(investigadores,  equipos,  instituciones)  que  presentan  distintos  rasgos 
bibliométricos  como,  por  ejemplo,  pertenecer  a  distintas  áreas  o 
especialidades.  Tradicionalmente,  como  estándar  de  referencia  absoluto  se 
emplean medias o medianas. Un ejemplo de  indicador  relativo es el  ratio de 
citas relativo (relative citation rate).  
 







Donde    es  el  valor  del  indicador  compuesto  para  una  institución,    es  el 
número total de organismos evaluados,   es el valor i‐ésimo del indicador parcial 
para  esa  institución,    es  el  factor  de  ponderación  para  el  i‐ésimo  indicador 
parcial, y   es el número de indicadores parciales utilizados. Tratan de integrar en 
una  sola  medida,  indicadores  que  describen  diversos  aspectos  de  la  actividad 




La  siguiente  clasificación aúna  los distintos  indicadores bibliométricos empleados en 
las publicaciones científicas que conforman esta tesis doctoral según  la dimensión de 
la  actividad  científica  que  miden.  No  obstante,  se  incluyen  algunas  nociones  e 





la  evolución  temporal  de  la  productividad  o  como  elemento  comparativo  entre 








pertenecientes  a  un  autor,  centro  de  investigación,  organismo,  región,  etc. 
Consisten  en  recuentos  en  bruto  de  documentos  recogidos  en  las  bases  de 
datos Web of Science (Science Citation Index Expanded, Social Sciences Citation 
Index y Arts & Humanities Citation Index). Para analizar el desempeño científico 
y  la  relación  de  la  producción  con  otros  factores  se  emplea  únicamente  el 
grupo  que  constituyen  los  “ítems  citables”. Bajo  esta  agrupación  se  incluyen 
principalmente  artículos  originales,  revisiones  y  proceedings  papers11  (en 




medida  relativa de  la contribución de una  institución  frente al sistema al que 






(por ejemplo,  la producción  científica del CSIC),  y   es  la proporción que el 
campo  o  área  representa  en  todo  el  sistema  al  que  pertenece  la  unidad 
analizada (por ejemplo, la producción científica española). Un AI > 1 denotaría 
una mayor  especialización  del  CSIC  en  el  tema  que  el  promedio  nacional  y 
viceversa (González‐Albo et al. 2012). 
 
 Indicadores de  impacto observado: se describen  los  indicadores derivados de  las 
citas  que  reciben  los  artículos.  En  función  de  los métodos  de  normalización,  las 




investigador,  centro,  institución  o  país.  Como  en  todos  los  indicadores 













o Citas por documento/artículo:  representa el número medio de  citas  recibidas 
por los trabajos publicados por la unidad objeto de análisis. Ofrece una medida 
de la eficiencia de la citación. A diferencia de otros indicadores, como el indice‐
h,  se  ha  observado  que  perjudica  a  los  investigadores  que  fraccionan  sus 




el  peso  de  los  trabajos  que  no  han  recibido  citas  con  respecto  al  total  de 
artículos que ha publicado en el período objeto de estudio.  
 
o Ratio de Citas Relativo o Relative Citation Rate  (RCR): permite mostrar  si  los 
artículos de  la unidad de estudio atraen un mayor o menor número de  citas 
que  las  del  promedio  internacional  en  su  disciplina  de  publicación.  También 
puede aplicarse a revistas. Al tratarse de un indicador estandarizado es posible 































Donde    es  el  número  de  artículos  que  ha  publicado  el  investigador  en 
cuestión,   denota el número de citas recibidas por el artículo   y   representa 
el número medio de  citas  recibidas por  los  artículos publicados  en  la misma 
categoría, en el mismo año y que tienen la misma tipología documental que el 










realiza  para  el  conjunto  de  artículos,  es  decir,  primero  se  suma  el  número 
observado y esperado de citas y luego se divide uno por otro. En otras palabras, 
en  el  CPP/FCSm  las  publicaciones  son  entendidas  como  un  todo,  en  vez  de 
como  una  serie  de  trabajos  independientes.  Esto  se  traduce  en  que  la 
distribución de las citas no se considera importante, por lo que los campos con 
mayor  número  de  citas  por  artículo  tienen  mayor  peso  en  el  cálculo  del 
indicador que aquellos con un menor número medio de citas por artículo. Este 
problema ha sido señalado y discutido en la literatura (ver por ejemplo, Opthof 
&  Leydesdorff,  2010).  En  cambio,  en  el  cálculo  del MNCS  todos  los  campos 
tienen el mismo peso  sin  importar el número medio de  citas por artículo, es 
decir,  primero  se  calcula  el  ratio  de  citas  normalizado  para  cada  artículo  y 
después se obtiene un ratio de medias para el conjunto analizado. Por tanto, la 
normalización es  llevada  a  cabo  a nivel  individual para  las publicaciones que 
conforman  el  conjunto  analizado.  No  obstante,  aunque  el  MNCS  es 
teóricamente más  apropiado, parece que en  la práctica  las diferencias  entre 
ambos indicadores no son excesivas (Waltman et al. 2011).  
 
o Ptop  10%: este  indicador  cuantifica  el número de  artículos que,  comparados 
con  otros  similares  (misma  disciplina,  año  de  publicación  y  tipología 
documental), pertenecen al 10% de trabajos más citados. Se corresponde con 
el  Percentil  90.  A  diferencia  del  MNCS  o  el  RCR,  que  son  indicadores 
independientes del tamaño muestral, el Ptop10% es un indicador en bruto para 













o Factor  de  Impacto  o  Impact  Factor:  propuesto  por  Garfield  (1972),  fue 
concebido  inicialmente  para  su  uso  en  bibliotecas  y  recuperación  de 







Siendo   el factor de impacto de una revista en el año  ,   el número total 
de citas recibidas en el año   por todos los documentos publicados en la revista 





este  indicador  que  han  llevado  a  diversos  autores  a  poner  manifiesto  sus 
limitaciones: el factor de impacto de una revista no es representativo de todos 
los  artículos  publicados  en  ella,  de  hecho  las  distribuciones  dentro  de  una 
misma  revista  suelen  ser  muy  asimétricas  (ver  apartado  1.4.),  habiéndose 
estimado que el 50% de los artículos concentran el 90% de las citas que obtiene 
la  revista  (Seglen,  1992);  la  diferente  naturaleza  y  patrones  de  citación  y 
envejecimiento  de  la  literatura  científica  según  las  disciplinas,  beneficia  a 
aquellas con una vida media más corta debido a que la ventana de citación para 
el cálculo del indicador es de dos años13; la mayor parte de las autocitas de un 
artículo  se  concentran  en  los  primeros  años  tras  su  publicación,  por  lo  que 
tienen una alta influencia sobre el cálculo del factor de impacto (Glänzel et al., 
2006). A pesar de estas  y otras  limitaciones,  el  factor de  impacto  resulta de 
interés  pues  permite  identificar  las  revistas más  importantes  dentro  de  una 
disciplina. Estas revistas, además, cumplen con estrictos sistemas de selección 
de  originales  y  procesos  de  revisión  rigurosos,  por  lo  que  a  pesar  de  que  el 
factor  de  impacto  no  refleja  el  impacto  real  de  un  documento  supone  un 
                                                            
12 Como  indicador alternativo,  la base de datos Scopus propuso el Scimago Journal Rank que presenta 
otras  particularidades  en  su  cálculo,  como  la  utilización  del  algoritmo  PageRank  de Google  (Pereira, 
Guerrero‐Bote, & Moya‐Anegón, 2010). 






indicador  interesante  sobre  el  prestigio  y  visibilidad  de  la  investigación 
publicada (Bordons & Zulueta, 1999). 
 
o Primer  Cuartil  (Q1):  este  indicador  considera  la  proporción  o  porcentaje  de 
artículos publicados por la unidad de estudio en cuestión en el 25% de revistas 
con  mayor  factor  de  impacto  en  cada  disciplina14.  En  el  caso  de  revistas 
asignadas a más de un disciplina  se  selecciona aquélla en  la que ocupan una 
mejor posición. 
 
o Posición  Normalizada  de  una  Revista  o  Normalised  Journal  Position  (NJP): 
propuesto por Bordons y Barrigón (1992), proporciona una medida que permite 
establecer  la posición relativa de una revista en su disciplina científica,  lo que 











revistas  en  las  que  publica  una  unidad  calculada  utilizando  el  mismo 
procedimiento que  en  la obtención del MNCS. Así, para  la unidad objeto de 
estudio el MNJS es el promedio normalizado de citas recibidas por  las revistas 
en  las que ha publicado, en comparación con  la media mundial para  la misma 
disciplina, año y tipología documental.  
 
 Índice‐h y derivados: a raíz de  la aparición del  índice‐h y del creciente  interés por 
los estudios a nivel micro, ha emergido en la comunidad bibliométrica una copiosa 

































recibidas  (o no  lo  supera).  El número  total de  citas  es  el  área bajo  la  curva. 
Debido  a  su  facilidad  de  cálculo,  objetividad  y  a  que  no  se  ve  afectado  por 
distribuciones muy  sesgadas  (trabajos  no  citados  o  con  tasas muy  bajas  de 
citas), se ha convertido en un indicador muy popular. Sin embargo, aunque los 
trabajos  altamente  citados  (aquellos  por  encima  de  la  intersección)  son 
importantes para la determinación del índice‐h, al trabajar con rangos de orden 
la magnitud de las citas no es tenida en cuenta (Egghe, 2006). Dado que el valor 
del  índice‐h  para  un  determinado  investigador  no  puede  ser  superior  a  su 




o Índice‐g:  teniendo  en  cuenta  la  distribución  altamente  sesgadas  de  las  citas, 
Egghe (2006) propuso el índice‐g. Dado un conjunto de artículos ordenados en 
orden decreciente según el número de citas recibidas, el índice‐g es el número 
(único) más  alto  de  artículos  que  han  recibido  g2  o más  citas.  Por  tanto,  en 










TC  r  ∑ r2 
47  1  47  1 
42  2  89  4 
37  3  126  9 
36  4  162  16 
21  5  183  25 
18  6  201  36 
17  7  218  49 
16  8  234  64 
16  9  250  81 
16  10  266  100 
15  11  281  121 
13  12  294  144 
13  13  307  169 
13  14  320  196 
13  15  333  225 
12  16  345  256 
12  17  357  289 
12  18  369  324 
12  19  381  361 
11  20  392  400 
 
TC representa el número citas de cada artículo con rango r y ∑  es el número 








 Indicadores de  interdisciplinariedad:  la multi‐asignación de  revistas  a  categorías 
temáticas ha sido utilizada por algunos autores como aproximación al concepto de 
interdisciplinariedad (Morillo, Bordons, & Gómez, 2001). Otras aproximaciones que 
combinan  la  diversidad  de  categorías  temáticas  en  las  referencias  de  los 
documentos,  índices  de  diversidad  y  coherencia,  y  análisis  redes  sociales  han 
demostrado una mayor capacidad para captar  la diversidad y heterogeneidad de 









de  un  conjunto  de  categorías  temáticas  a  las  que  han  sido  asignadas  un 













que  se  corresponde  con una distribución uniforme de  los documentos en  las 
categorías  temáticas,  y  1  donde  todos  los  documentos  pertenecerían 
exactamente a una  categoría. En otras palabras, a menor valor del  indicador 
mayor es el nivel de interdisciplinariedad. Tal y como señaló Carpenter (1979), 
el  índice de Pratt  supone  simplemente una pequeña variante  (normalización) 
con  respecto  al  coeficiente  de  Gini,  de  mayor  difusión  y  tradición, 
especialmente  en  el  campo  de  la  economía.  De  hecho,  ambos  indicadores 
difieren  únicamente  en  el  denominador,  tomando  Pratt  valores  de  1, 
mientras que en el de Gini el valor es igual a  . 
 
 Nivel  de  Investigación:  también  es  posible  caracterizar  la  orientación  básica  o 
aplicada de  la  investigación a  través de  la clasificación de  revistas propuesta por 
Narin, Pinski y Gee (1976). Originalmente fue ideada para describir la estructura de 
conocimiento  en  el  ámbito  biomédico,  partiendo  de  la  clara  diferenciación 
existente  entre  el  sector  básico  (investigación  biomédica)  y  el  sector  aplicado 
(medicina  clínica).  Esta  clasificación  fue  descrita  por  CHI  Research/Computer 
Horizons  Inc. que en  la  actualidad opera  como  ipIQ.  La  clasificación  consta de 4 
niveles que oscilan desde el nivel 1  (el más aplicado), hasta el 4  (el más básico). 






 Indicadores  de  colaboración:  empleando  la  co‐autoría  como  aproximación  a  la 






nuevo conocimiento. Como ya se ha señalado,  la  identificación de  la afiliación de 
los autores se  lleva a cabo a  través del campo Address de  la bases de datos. Por 
otro lado, también es posible emplear la información relativa a la posición de firma 
y el número de  autores. De este modo,  se emplean  indicadores de distribución, 
específicos y  relativos para caracterizar  la colaboración científica de  las unidades 
objeto de estudio.  
 
o Tasas de  colaboración entre  centros: miden  la  contribución que  cada  tipo de 
colaboración  representa  respecto  del  total  de  la  actividad  científica  de  la 
unidad  de  estudio  en  cuestión.  Se  han  definido  tres  tipos  de  colaboración: 













En  cuanto  a  aquellas  publicaciones  donde  existe  una  colaboración mixta,  es 
decir nacional e internacional, ésta se asigna a la colaboración internacional. 
 
o Índice  de  co‐autoría:  este  indicador mide  el  número medio  de  autores  por 
documento en base  a  la producción  total de  la unidad  analizada. Aunque  se 
trata un promedio y carece de  límite superior, se emplea este  indicador pues 
permite caracterizar los patrones de colaboración entre autores dentro de una 
disciplina o especialidad. Proporciona una  aproximación  al  tamaño medio de 
los grupos de investigación. 
 
o Posición de  firma  (primer autor, último autor): de  forma similar a  las tasas de 
colaboración,  se  calcula  la  proporción  de  trabajos  publicados  por  un 
determinado  autor  en  primera  y  última  posición.  Estas  medidas  permiten 







o Mean  Geographical  Collaborative  Distance  (MGCD):  la  distancia  geográfica 
colaborativa se define como la mayor distancia geográfica entre las direcciones 
que recoge el campo Address de Web of Science. En el caso de que un artículo 




 Indicadores  relacionales  o  de  redes  sociales:  una  red  social  es  un  conjunto  de 
individuos  o  grupos  cada  uno  de  los  cuales  tiene  conexiones  de  algún  tipo  con 
todos o alguno de los integrantes de la red. El análisis de redes sociales asume que 
las  relaciones o vínculos  interpersonales  son  socialmente  relevantes. Por ello,  su 
principal objetivo es  la detección e  interpretación de estos  vínculos  sociales  (De 
Nooy, Mrvar, & Batalegelj, 2011). El cálculo y aplicación de indicadores relacionales 
en  los  estudios  de  colaboración  permite  ahondar  en  la  compleja  estructura  de 
relaciones e interacciones entre los agentes creadores de conocimiento. 
 
Una  gran  parte  de  los  conceptos  y  características  del  análisis  de  redes  sociales 
tienen  su  origen  en  la  teoría  de  grafos.  Tal  y  como  señalan Wasserman  y  Faust 
(1994),  la  teoría de grafos ha  resultado  sumamente útil para el análisis de  redes 






conexiones entre ellos como vínculos o  lazos  (ties). En  las redes de colaboración, 
los  actores  son  los  autores  de  las  publicaciones  científicas  y  sus  vínculos  son 
medidos a  través de  la co‐autoría. Una  red de colaboración puede  ser estudiada 
tanto a nivel macro (estructura de la red) como a nivel micro (patrones de relación 
entre los actores). Asimismo, en función del tipo de vínculo entre los nodos pueden 
distinguirse  dos  tipos  de  grafos:  indirectos  (relación  recíproca  entre  los  nodos, 
ambos nodos están  involucrados  igualmente en  la relación) o directos (la relación 





la  identificación  de  los  actores más  importantes,  es  decir,  aquellos  que  ocupan 
posiciones  de  mayor  relevancia  o  poder  dentro  de  una  red.  Aquí,  conviene 
distinguir  entre  dos  conceptos,  centralidad  (centrality)  y  centralización 







ser medidos  a  través  de  distintos  indicadores  basados  en  el  grado  de  una  red 
(Freeman,  1979).  Se  describen  a  continuación  las  principales  medidas  de 
centralidad empleadas a nivel de autor: 
 
o Centralidad  de  Grado  o  Degree  Centrality:  la  idea  de  centralidad  ha  estado 
tradicionalmente vinculada a la de grado. El grado de un nodo	 , es el número 
de  actores    	   que  son  adyacentes  a    y  con  los  que,  por  tanto, 
mantiene  un  vínculo  directo.  Tomando  como  ejemplo  un  grafo  de  estrella 
(Figura 2.2a),  se observa que el  grado máximo que puede  alcanzar  cualquier 
actor en una red de cinco nodos es  4, valor que obtiene  . Esto implica 
que el actor   ocupa una posición jerárquica y central en la red, donde el resto 
de actores  son periféricos, es decir, están  conectados  con   pero no  tienen 
ningún vínculo entre ellos ( 	1). En cambio, en  la red circular (Figura 2.2b) 





















Donde  ′  es la centralidad de grado normalizada y   representa el número de 
nodos que componen la red.  , 	= 1 si y solo si   y   han colaborado y 
es igual a 0 si no es así. De esta forma se obtiene una proporción que va desde 
0  (nodo  completamente  aislado)  a  1  (cuando  el nodo  está  conectado  con  el 
resto de nodos de la red (Freeman, 1979). 
 
o Centralización  de  Grado  o  Degree  Centralisation: mientras  la  centralidad  de 
grado  es  una medida  a  nivel  individual,  la  centralización  caracteriza  a  la  red 
completa. Permite cuantificar  la dispersión o variación de  la centralidad entre 
los  nodos  de  una  red.  Se  calcula  como  la  variación  entre  los  grados  de  los 
actores dividido por el  grado máximo posible en una  red del mismo  tamaño 
(Wasserman & Faust, 1994). Sus valores oscilan entre 0 que  indica que  todos 




“cerca”  que  está  un  actor  de  todos  los  demás  actores  de  la  red.  En  otras 
palabras, mide  la capacidad de un nodo para acceder al resto de nodos de  la 
red. Para ello, se tiene en cuenta el camino más corto entre dos nodos, es decir, 

























Donde    es  el  número  de  geodésicas  que  unen  al  nodo    y  al  nodo  , 
mientras que   denota  las geodésicas que vinculan al nodo   y al nodo 







Un  nodo  con  alta  intermediación  une muchos  pares  de  nodos  a  través  del 
camino más  corto, es decir, ese  actor desempeña un papel de gatekeeper o 
broker y es probable que controle los flujos de información en la red. Por tanto, 
ocupa  una  posición  estratégicamente  ventajosa,  pues  si  se  eliminara  dicho 
nodo muchos pares de nodos estarían más distantes o  incluso aislados –como 





o Eigenvector Centrality: además del grado,  cercanía e  intermediación hay otra 
posible  perspectiva  de  la  centralidad.  La  asunción  básica  de  la  eigenvector 
centrality es que un nodo desempeña un papel más central en una  red si  los 
nodos con  los que  se vincula  son a  su vez centrales. Dicho de otro modo, es 
importante con quien colabora un investigador, pero también lo es con quienes 
colaboran  sus  colaboradores.  Por  tanto,  el  eigenvector  como  medida  de 
centralidad  supone asignar  valores  relativos a  los nodos  considerando que  la 
centralidad  de  un  nodo  no  depende  únicamente  del  número  de  nodos 
adyacentes, sino también de la centralidad de esos nodos adyacentes (De Nooy 
et al., 2011). Así, un nodo altamente conectado con otros nodos que están a su 
vez  bien  conectados  (con mayor  grado),  va  a  tener  una  alta  centralidad  de 
eigenvector.  Se  emplea  el método  de  Kleinberg  (1999)  que  es  una medida 
próxima al poder de Bonacich (1972).  
 
Además de  las medidas de centralidad mencionadas, en  la  investigación realizada 
en este  tesis  se emplean algunos  indicadores  sobre  la  cohesión estructural de  la 
redes, es decir, medidas que estiman  la  fortaleza de  los vínculos entre  los nodos. 
Cabe señalar que no hay un acuerdo en  la  literatura sobre que estructura de red 
resulta  más  ventajosa.  Coleman  (1988)  apunta  que  redes  densas  con  vínculos 







muy  utilizada  para  analizar  la  cohesión,  y  en  la  que  se  basan  algunos  de  los 




entre un nodo   y un nodo   se calcula una media de los pesos   de sus co‐




o Constraint:  permite  evaluar  si  la  red  de  colaboradores  se  concentra 
directamente  o  indirectamente  en  un  solo  nodo.  Se  puede  calcular  de  la 
siguiente forma (Burt, 2004): 
 
∑ 	 	 , para , . 
 
Si dos nodos ( 	y  ) son adyacentes al nodo  , la constraint ( ) del nodo   por 
el nodo   se calcula como la suma de los cuadrados de la fuerza de los vínculos 
directos  e  indirectos  del  nodo    al  nodo  .  Se  trata  de  una medida  sobre  la 
redundancia de contactos, es decir, mide como de abierta o cerrada es una red. 
Si  un  investigador  tiene  vínculos  con  otros  que  están  a  su  vez  altamente 
conectados a otros autores, el investigador en cuestión tiene muchos contactos 
redundantes y un alto valor para  la constraint. Este tipo de autor puede estar 
malgastando  sus  recursos  pues  siempre  crea  y  difunde  el  mismo  tipo  de 
información, en cambio, un autor  sin colaboraciones  redundantes puede que 





como  de  densas  son  las  relaciones  de  su  círculo  de  colaboradores.  Puede 
definirse  como  la  probabilidad  de  que  dos  colaboradores  de  un  nodo  sean 









Donde el nodo	   tiene    vínculos  con otros nodos de  la  red que  forman un 
cliqué completo15, hay  1  vínculos entre los nodos y	  es el número de 
vínculos  que  conectan  a  los    nodos  seleccionados  entre  sí.  Valores  de 
agrupamiento  cercano  a  la  unidad muestran  una  elevada  tasa  de  relaciones 
entre  los colaboradores del nodo  (alta probabilidad de que sus colaboradores 

















En  los  capítulos  precedentes,  se  ha  discutido  el  papel  de  la  bibliometría  como 
herramienta  para  el  análisis  de  la  ciencia,  se  han  explicado  los  orígenes  y  el  rol 









Por  tanto,  del  análisis  de  estos  elementos  se  deducen  una  serie  de  conclusiones 
preliminares: 
 
 En  la actualidad, se considera que  la colaboración es vital para el desarrollo de  la 
investigación en  la mayor parte de  las áreas y campos científicos. Por un  lado, se 





los  recursos,  desarrollar  aproximaciones  multidisciplinares  y  se  asocia  a 
investigación  de mayor  calidad.  La  colaboración  entre  instituciones  de  distintos 
países constituye uno de los ejes centrales de los proyectos de la UE. En España, el 
Plan  Nacional  y  los  Planes  propios  de  las  distintas  comunidades  autónomas 
promueven  la  colaboración  a  distintos  niveles  (individuos,  grupos,  centros)  y 
mediante distintos mecanismos (redes de investigación, consorcios, etc.). 
 




las  áreas,  disciplinas  y/o  países.  En  este  sentido,  las  técnicas  de  análisis 
multivariante  surgen  como  herramientas  de  sumo  interés  para  estudiar  las 











Por un  lado,  los resultados son más sensibles a errores, como  los derivados de  la 
falta de normalización y, por otro lado, la dificultad para obtener grandes muestras 
hace que los resultados puedan presentar menor validez estadística. No obstante, 
resultan una unidad de estudio muy  interesante  al poder  considerarse una  gran 
variedad  de  indicadores  y  factores  relacionados  con  el  entorno  de  los 




en el análisis de  la co‐autoría. En  la  literatura se ha señalado que al equiparar co‐
autoría a colaboración se pueden pasar por alto algunas actividades colaborativas. 
En  este  sentido,  tiene  interés  el  estudio  de  otras  fuentes  de  información  sobre 
colaboración  como  es  la  sección  de  agradecimientos  de  los  artículos  científicos, 
que  puede  ser  considerada  una  fuente  de  información  sobre  sub‐autoría.  La 
reciente  inclusión de esta  información en  la base de datos Web of  Science  abre 
nuevas  vías  para  los  estudios  sobre  colaboración  en  la  ciencia  pues  permite 
explorar otro  tipo de  interacciones más allá de  los resultados que proporciona  la 
co‐autoría.  Su  explotación  es  un  reto  novedoso  al  tratarse  de  información  no 
estructurada, es decir, texto en lenguaje natural.  
 
A  partir  de  estas  observaciones  preliminares,  se  plantean  las  preguntas  de 
investigación objeto de este  trabajo y a  las que mediante  los artículos publicados se 
trata de dar  respuesta. Esta  tesis  se  sustenta  sobre  la necesidad de una  concepción 
multidimensional  de  la  actividad  científica  y  presenta  nuevas  aproximaciones 
metodológicas,  a  nivel  meso  y  micro,  desde  la  perspectiva  de  la  estadística 
multivariante,  especialmente  a  través  de  los métodos  Biplot,  y  el  análisis  de  redes 
sociales. 
 



















manifiesto  el  valor  de  las  aportaciones metodológicas  realizadas,  por  otro  lado,  se 





Métodos  Biplot  y  análisis multivariante:  los métodos  Biplot  emergen  como  valiosas 
herramientas  multivariantes  para  el  análisis  de  matrices  de  datos  bibliométricas, 
habiendo demostrado capacidad para  inspeccionar  las estructuras subyacentes de  los 








técnica  emplea  la  distancia  ji‐cuadrado.  Esto  significa  que  el  peso  asignado  a  cada 
fila/columna hubiese sido  inversamente proporcional a su total marginal, es decir, se 
habría obtenido una representación simultánea de filas y columnas donde los centros 
con  mayores  valores  de  impacto  y  colaboración  tendrían  menor  relevancia  en  el 
análisis y vendrían peor representados. Esto no sucede en el HJ‐Biplot donde las masas 
son  unitarias.  En  cambio,  la  aplicación  de  un  Análisis  de  Correspondencias  ha 
demostrado  ser  útil  para  identificar  distintos  patrones  de  agradecimientos  por 
disciplina.  Debido  a  que  la  base  de  datos Web  of  Science  incluye  únicamente  esta 
información en el caso de mención expresa a la financiación, las palabras con mayores 













de medias  que  consigue  las  direcciones  con máximo  poder  discriminante  entre  los 
grupos.  Frente  a  otras  técnicas  de  propósito  similar  como  el  MANOVA,  el  Biplot 
Canónico ofrece además  la ventaja de proporcionar un gráfico factorial en dimensión 
reducida para  la  inspección visual de  la matriz de datos. Si  se hubiese empleado un 
Análisis  Discriminante,  también  se  obtendría  un  gráfico  factorial  en  dimensión 
reducida,  pero  no  se  dispondría  de  información  directa  sobre  los  indicadores 
bibliométricos  responsables  de  la  separación  entre  las  agrupaciones  y  sus 
correlaciones.  
Estas  consideraciones  ponen  de manifiesto  la  necesidad  de  tener  un  conocimiento 
pormenorizado de las características de los distintos métodos de análisis multivariante 
para  identificar  las  técnicas  adecuadas  en  cada  caso  y  posibilitar  la  obtención  de 
resultados  pertinentes  que  respondan  a  los  objetivos  de  estudio.  Esta  necesidad, 
aunque  señalada hace  casi  tres décadas por Tijssen y de  Leeuw  (1988),  resurge  con 
especial  importancia  en  el  panorama  actual  en  que  el  análisis  multivariante  está 
asentándose de  forma definitiva entre  las metodologías de análisis de  la comunidad 
bibliométrica, tal y como ha puesto de manifiesto la revisión bibliográfica realizada. De 
hecho,  si  consideramos  que  los  llamados  ‘mapas  de  la  ciencia’,  que  en  ocasiones 
incluyen  metodologías  multivariantes,  han  sido  propuestos  como  instrumentos  de 
apoyo  en  política  científica  y  gestión  de  la  investigación  (Noyons,  1999;  2001),  la 
necesidad de incorporar estos conocimientos cobra un significado aún mayor.  
Análisis de redes sociales: aunque empleado sobre todo en bibliometría para visualizar 
la  estructura  de  los  campos  científicos  (“mapeo”),  se  presenta  en  esta  tesis  una 
aproximación que va más allá de la representación gráfica de las redes y se basa en el 
uso  de  distintas  medidas  de  centralidad  y  cohesión  para  describir  los  campos. 
Siguiendo los trabajos de Abbasi y colaboradores (Abbasi et al. 2011; Abbasi, Chung, & 
Hossain,  2012),  esta metodología  nos  ha  proporcionado medidas  para  describir  de 
forma  global  la  estructura  de  una  disciplina  en  función  de  sus  redes  de  co‐autoría 
(macro); indicadores para caracterizar la posición y rol de cada uno de los autores que 
integran una red  (micro); y  la posibilidad de  incluir dichas medidas en un modelo de 
regresión para evaluar la influencia de las mismas sobre el desempeño científico. Esta 
aproximación  asume  que  la  posición  de  un  autor  dentro  de  una  red  determina  en 
cierta medida sus oportunidades y limitaciones, y que, por tanto, ejerce una influencia 
importante sobre los resultados que va a ser capaz de producir (Borgatti, Mehra, Brass, 
&  Labianca,  2009).  Por  consiguiente,  ahondar  en  las  estructuras  de  producción  de 
conocimiento  y  tratar  de  asociar  ciertos  roles  o  posiciones  a  un mejor  desempeño 
científico  (uso combinado de análisis de  redes sociales e  indicadores bibliométricos), 
proporciona información que va más allá de la que se extrae del análisis de los vínculos 
directos  que  mantienen  los  investigadores  (co‐autoría)  y  permite  discernir  la 






Agradecimientos  como  fuente  de  información  sobre  colaboración  científica:  se 
confirma que la sección de los agradecimientos contienen información social, cognitiva 
e instrumental sobre el proceso científico. En concreto, se valida la hipótesis sugerida 
por Patel  (1973)  y Heffner  (1981) que  afirmaba que  los  agradecimientos podían  ser 
considerados  como una  fuente de  información  sobre  sub‐autoría, pero que hasta  la 
reciente  inclusión  de  esta  información  en  Web  of  Science  no  se  había  podido 
comprobar  a  una  escala  razonable.  A  pesar  de  que  los  resultados  pueden  ser 
considerados como un estudio piloto, se ha identificado el diferente rol desempeñado 
por  los  agradecimientos  en  función  de  la  disciplina.  Por  tanto,  la  explotación  e 
inclusión sistemática de esta información junto a la aproximación bibliométrica clásica 
basada  en  la  co‐autoría,  permitiría  subsanar  en  parte  alguna  de  las  limitaciones 
señaladas  en  la  literatura  al  equiparar  co‐autoría  a  colaboración  científica  (Melin & 




Profundizar  en  el  conocimiento  del  proceso  científico  e  identificar  qué  factores  se 
asocian a un mejor desempeño es  importante para apoyar el desarrollo de políticas 
científicas  adecuadas,  tanto  a  nivel  institucional  como  regional  o  nacional.  El  rasgo 
distintivo de la investigación analizada en esta tesis ha sido la existencia de diferentes 
patrones  de  colaboración  según  las  áreas  y  la  asociación  de  la  colaboración, 
especialmente la internacional, con un mejor desempeño científico. A nivel de área, se 
ha evidenciado en el análisis de  los centros del CSIC una correlación positiva entre el 
impacto de  la  investigación  y  la  colaboración  internacional,  aunque  la  incidencia de 
esta última es variable según las áreas. Por otro lado, se ha observado cierto grado de 
heterogeneidad dentro  las áreas y  la posibilidad de  identificar centros atípicos que se 
alejan  del  patrón  dominante  de  su  área,  lo  que  en  algunos  casos  se  explica  por  la 
naturaleza  de  la  investigación  realizada  (carácter  básico/aplicado,  orientación 
local/internacional,  etc.).  En  definitiva,  se  pone  de  manifiesto  la  importancia  de 
favorecer  la  colaboración  internacional,  pero  también  de  tener  en  cuenta  las 
características de  cada área  con objeto de establecer pautas de actividad, estudio y 
evaluación coherentes con el tipo de investigación que se desarrolla en cada caso. 
Los  estudios  micro  pueden  ser  especialmente  relevantes  a  nivel  de  centros,  pues 
permiten  profundizar  en  el  desempeño  científico  de  los  investigadores  y  en  sus 
prácticas  de  colaboración,  así  como  explorar  la  influencia  de  factores  personales  y 
organizativos.  El  estudio micro  de  dos  áreas  CSIC  ha  puesto  de manifiesto  que  los 
investigadores  presentan  distintos  patrones  de  actividad  según  su  categoría 
profesional y área de adscripción. Se ha observado que durante la etapa post‐doctoral 





lugar; mientras  que  al  ascender  en  la  escala  científica  tienden  a  tener  una  red  de 






que  los  investigadores  post‐doc  difunden  su  trabajo  a  través  de  revistas  de mayor 
prestigio que científicos en escalas superiores. Este resultado puede reflejar los efectos 
que las políticas científicas están teniendo sobre los hábitos de publicación de jóvenes 
investigadores,  conscientes de  la  importancia de publicar en  revistas  internacionales 
de  prestigio  como  un  factor  clave  para  la  promoción  y  avance  de  sus  carreras 
científicas. No obstante, aunque la publicación en revistas de alto prestigio es sin duda 
positiva para  aumentar  la  visibilidad de  la  investigación,  la  competitividad  impuesta 
por  un  sistema  de  promoción  basado  en  la  publicación  puede  tener  consecuencias 
negativas  sobre  los  hábitos  colaborativos  de  los  científicos.  En  este  sentido,  aflora 
como una  línea de  investigación  sugerente  la  tensión existente entre colaboración y 
competitividad, especialmente en las primeras etapas de las carreras académicas (van 
den  Besselaar,  Hemlin,  &  van  der  Weijden,  2012).  Las  instituciones  financiadoras 
fomentan  la  colaboración  a  distintos  niveles  por  considerar  que  es  positiva  para  la 
investigación; pero, al mismo tiempo, recompensan  la autoría única o en posición de 
máxima  responsabilidad,  lo  que  puede  ser  difícil  de  alcanzar  en  áreas  muy 
colaborativas.  Los  datos  del  CSIC muestran  la  tendencia  de  los  investigadores  post‐
doctorales  a  firmar  como  primer  autor  en  sus  investigaciones,  lo  que  puede 
incrementar  sus  oportunidades  de  promoción  en  el  futuro.  Este  enfoque  puede 




hacia  la  co‐autoría  individual  como  forma  de  evitar  conflictos  y  asegurarse  una 
posición relevante en la publicación (Müller, 2012). 
El  análisis  de  redes  sociales  a  nivel  individual  ha  revelado  que  la  estructura  y 




índice‐g; mientras que no  se han observado beneficios  asociados  a otras posiciones 
como  las de  intermediación. Por consiguiente, compartir conocimientos y establecer 






menor  necesidad  de  imponer  mecanismos  de  coordinación  y  comunicación  entre 
colaboradores  de  distintos  países  descrito  para  los  grupos  o  redes  de  investigación 
internacionales  consolidadas  (Cummings & Kiesler, 2005). En este  sentido,  fomentar 
las  redes  de  colaboración  estables  y  duraderas  (especialmente  en  áreas  muy 
dependientes  de  la  financiación  y  de  grandes  infraestructuras),  que  aúnan  los 
beneficios encontrados a través de  las distintas metodologías empleadas y minimizan 
algunos  problemas  asociados  a  la misma,  permitiría  impulsar  la  investigación  hacia 
mayores cotas de excelencia.  
Finalmente, se pone de manifiesto  la utilidad de  la sección de agradecimientos de  las 
publicaciones  en  el  campo  de  la  política  científica.  Por  un  lado,  porque  incluye  la 
mención de la fuente de financiación recibida para desarrollar la investigación, lo que 
sin  duda  interesa  a  las  agencias  financiadoras  para  realizar  un  seguimiento  de  sus 
ayudas. Por otro lado, recoge información sobre colaboradores no mencionados en la 
autoría.  El  análisis  de  los  patrones  de  agradecimientos,  realizado  en  esta  tesis  para 
cuatro  disciplinas,  podría  extenderse  a  otras  áreas  y  resultar  en  un  “mapa  de  los 
agradecimientos”  según  áreas  temáticas,  que  permitiría  agrupar  éstas  según  sus 
necesidades  de  colaboración.  En  cualquier  caso,  sería  necesaria  una  mayor 
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 Aportación  1. HJ‐Biplot  como  herramienta  de  inspección  de matrices  de  datos 
bibliométricos. 
 
Los  estudios  bibliométricos  incluyen  indicadores  cada  vez  más  sofisticados,  un 
creciente  uso  de  técnicas  estadísticas  y  el  desarrollo  de  nuevas  técnicas  de 
visualización de la información. Aunque en los últimos años ha sido especialmente 
importante el auge que han experimentado  las técnicas de visualización, muy por 
encima  del  observado  para  las  técnicas  de  análisis multivariante,  estas  últimas 
constituyen una herramienta con un importante potencial en bibliometría. 
 
Este trabajo pretende poner de manifiesto el  interés de  los métodos Biplot en  los 
estudios  cuantitativos  sobre  ciencia  y  tecnología,  y  exponer  sus  características 
frente a otras técnicas de representación simultánea de datos multidimensionales 
como  el  Análisis  de  Correspondencias.  Como  objeto  de  estudio  se  analiza  la 
producción científica en Web of Science de los centros propios y mixtos del CSIC en 
el  período  2006‐2009  en  relación  a  una  serie  de  indicadores  bibliométricos  de 
impacto (porcentaje de artículos Q1, posición normalizada,   citas  relativas  al 
mundo)  y  colaboración  científica  (porcentaje  de  artículos  sin  colaboración, 
porcentaje  de  artículos  en  colaboración  nacional,  porcentaje  de  artículos  en 
colaboración  internacional).  Se  emplea  el  HJ‐Biplot  que  proporciona  una 
representación  gráfica  multivariante  en  la  que  los  marcadores  fila  (centros)  y 
marcadores columna (indicadores) pueden ser superpuestos en un mismo sistema 
de referencia con máxima calidad de representación. Esta técnica permite analizar 
la  relación  entre  las  variables  estudiadas,  identificar  centros  que  tienen  un 
comportamiento  similar  en  relación  a  dichas  variables  y  explorar  el  grado  de 
homogeneidad  de  las  áreas  científico‐tecnológicas  del  CSIC  en  lo  que  al 
comportamiento de sus centros se refiere; todo ello a través de un tratamiento y 




impacto utilizados y entre el porcentaje de  colaboración  internacional y  las  citas 
recibidas. Las características analizadas son, en parte, dependientes de cada área, 
ya que  los  centros e  institutos de  cada área  tienden a posicionarse en  la misma 
zona  de  los  gráficos  factoriales  resultantes.  Sin  embargo,  existe  también  cierta 
heterogeneidad  intra‐área,  de  forma  que  humanidades  y  ciencias  sociales,  y 










bibliométricos  en  la  etapa  descriptiva.  Esta  técnica,  frente  al  Análisis  de 
Correspondencias  (una  potente  técnica  de  ordenación  pensada  para  tablas  de 





 Aportación  2.  Unravelling  the  performance  of  individual  scholars:  use  of 










Este  artículo  presenta  el  Biplot  Canónico  para  explorar  las  diferencias  en  el 
desempeño  científico  de  los  investigadores  del  CSIC  en  el  período  2007‐2011, 
medido a través de 17  indicadores bibliométricos, y clasificados según su área de 
adscripción (química y ciencia de los materiales) y rango académico (investigadores 
contratados  post‐doctorales  y  tres  categorías  de  científicos  permanentes).  Las 
publicaciones  fueron  descargas  de  la  base  de  datos Web  of  Science  y  para  su 
correcta asignación a  los  investigadores se empleó una aplicación semiautomática 
que  normaliza  los  nombres  de  autores.  El  Biplot  Canónico  proporciona  una 
representación  simultánea  de  filas  (grupos)  y  columnas  (indicadores)  en  un 
subespacio  de  baja  dimensión  de  forma  que  los  grupos  de  investigadores  son 
separados por el máximo poder discriminante entre ellos. Además, dado que  los 
intervalos de confianza se muestran de forma simultánea en el gráfico factorial, se 
estudia  si  existen  diferencias  significativas  entre  los  grupos  de  investigadores. 
Como se realizan comparaciones múltiples y el intervalo de confianza está basado 

















abordar  la  intrincada estructura de relaciones entre  los  indicadores bibliométricos 
y  las  características  individuales  de  los  investigadores;  y  ofrece  algunas  ventajas 
interesantes  sobre  otras  técnicas multivariantes  con  propósitos  similares.  Si  se 
hubiese aplicado un MANOVA habría que haber examinado muchas tablas y no se 
habría  obtenido  una  representación  en  baja  dimensión  para  la  inspección  de  la 
estructura  subyacente  de  la matriz  de  datos.  Si  se  hubiese  utilizado  un  Análisis 
Discriminante, se habría obtenido un gráfico en dimensión reducida describiendo la 
estructura de  los  grupos pero no  se habría  tenido  información directa  sobre  las 
variables  responsables de  la  separación entre  los grupos y  sus correlaciones. Por 
último, la utilización de tamaños del efecto en los estudios a nivel individual puede 




 Aportación 3. The  relationship between  the  research performance of  scientists 
and their position in co‐authorship networks in three fields. 
 
Las  redes  de  investigación  juegan  un  papel  determinante  en  la  producción  de 
nuevo conocimiento, y contribuyen a determinar la estructura cognitiva y social de 
los  campos  científicos.  Por  ello,  el  análisis  de  redes  sociales  ha  emergido  en 
tiempos  recientes  como  una  aproximación  especialmente  interesante  para  el 
estudio  de  la  co‐autoría  científica  al  permitir  indagar  en  las  dinámicas  de 
producción de conocimiento propias de cada disciplina, vincular ciertas prácticas a 
un mejor  rendimiento  e  identificar  autores  que  ocupan  posiciones  estratégicas 
dentro de las redes. 
   
Esta  investigación profundiza en  la estructura de  las  redes de  co‐autoría en  tres 
disciplinas (nanociencia y nanotecnología, farmacología y farmacia, y estadística y 
probabilidad) en España durante el período 2006‐2008 a  través de  la producción 
científica  recogida  en Web  of  Science,  y  explora  la  relación  entre  el desempeño 








de  intermediación,  centralización,  centralidad de eigenvector)  y  cohesión  (fuerza 
de los vínculos, constraint, coeficiente de agrupamiento) de la red. 
 
A  nivel  macro,  las  redes  de  farmacología  y  farmacia,  y  nanociencia  y 
nanotecnología presentan una estructura similar, más densa que la de estadística y 






A  nivel micro,  se  emplea  un modelo  de  regresión  de  Poisson  para  estudiar  la 
relación entre desempeño científico, medido a través del índice‐g, y los indicadores 
de  redes observándose que existe una  relación entre ambos, que  varía  según el 
campo y es más débil en estadística y probabilidad. Se observa que el número de 
co‐autores (grado de centralidad) y  la fuerza de  los vínculos tienen una  influencia 
positiva sobre el índice‐g en las tres disciplinas. La cohesión a nivel local influye de 
forma negativa en dos de los tres campos, donde redes más abiertas y con mayor 
diversidad  de  contactos  parecen  ser  más  beneficiosas.  No  se  han  encontrado 
ventajas  estratégicas  claras  para  los  autores  que  desempeñan  un  papel  de 
intermediarios  (alta  intermediación)  o  que  están  bien  conectados  con  otros 
autores (altos valores de eigenvector). En términos del  índice‐g,  la posición de  los 
autores en  las  redes  tiene mayor  repercusión en  las disciplinas  con  redes de  co‐
autoría  más  densamente  pobladas,  característica  de  las  disciplinas  de  ciencias 
experimentales  analizadas,  (farmacología  y  farmacia,  y  nanociencia  y 








un elemento  característico de  la  comunicación académica y  son empleados para 
reconocer  algunas  contribuciones  relevantes  para  el  desarrollo  de  una 
investigación, pero que no alcanzan el estatus de co‐autoría científica. De hecho, 
en  la  literatura se ha señalado su  importancia social, cognitiva e  instrumental, así 
como su potencial como fuente de información sobre colaboración científica (sub‐







Web  of  Science  ha  comenzado  a  incluir  esta  información  lo  que  abre  nuevas 
posibilidades para su explotación y análisis.  
 
Este  trabajo  tiene  por  objeto  incrementar  nuestro  conocimiento  acerca  de  la 
presencia  de  los  agradecimientos  en  las  publicaciones  científicas  y  explorar  su 
utilidad como fuente de información sobre colaboración científica. En primer lugar, 
se  analiza  la  presencia  de  los  agradecimientos,  con  especial  énfasis  en  las 
diferencias  entre  áreas,  en  38.257  artículos  publicados  por  investigadores 
españoles en lengua inglesa en el año 2010 en la base de datos Web of Science. En 
segundo  lugar, y teniendo en cuenta que  la base de datos únicamente  incluye  los 
agradecimientos cuando en  la sección se realiza alguna mención a  la financiación, 
se  introduce  una  metodología  que  combina  minería  de  texto  y  Análisis  de 
Correspondencias  para  descubrir  patrones  textuales  por  disciplina  en  el  campo 
agradecimientos. 
 
Los  agradecimientos están presentes en dos  tercios de  la  investigación española 
con diferencias significativas entre las áreas (menor frecuencia en ciencias sociales 
y  humanidades)  y  mayor  presencia  en  revistas  de  alto  impacto.  Además,  los 
artículos  con  agradecimientos muestran  un mayor  número  de  autores  ‐que  se 
asocia a una mayor complejidad de la investigación‐ y una orientación más básica. 
La metodología introducida revela patrones textuales específicos en las disciplinas 
seleccionadas  (corazón  y  sistema  cardiovascular,  economía,  biología  de  la 
evolución,  y  estadística  y  probabilidad).  La  comunicación  interactiva  entre  pares 
predomina  en  los  campos  de  orientación  teórica  o  social  (estadística  y 
probabilidad, economía), mientras que el reconocimiento por  la asistencia técnica 
recibida es más común en la investigación experimental (biología de la evolución), 





en  las  prácticas  de  colaboración,  debido  a  que  una  parte  considerable  de  las 
mismas  quedan  fuera  del  alcance  de  los  indicadores  bibliométricos 
tradicionalmente usados para medir  la colaboración en  la ciencia (co‐autoría). No 
obstante, sería necesario  la  inclusión de esta  información: a) de todas  las revistas 
(no  sólo  las  escritas  en  inglés),  b)  de  todos  los  artículos  (no  sólo  cuando  se 
agradece  la  financiación), y c) de  forma estructurada. La  inclusión  sistemática de 
información estructurada de los agradecimientos en las bases de datos facilitaría su 

















los  estudios  bibliométricos.  Una  representación  intuitiva  y  sencilla,  similar  a  un 
diagrama de dispersión, pero que captura las estructuras de covariación multivariantes 
entre  los  indicadores  bibliométricos.  Su  interpretación  no  requiere  conocimientos 
estadísticos  especializados,  basta  con  saber  interpretar  la  longitud  de  un  vector,  el 
ángulo entre dos vectores y  la distancia entre dos puntos. Con este  fin, se analiza  la 
actividad científica de  los centros propios y mixtos del CSIC durante el período 2006‐
2009  mediante  una  serie  de  indicadores  de  colaboración  e  impacto  científico. 
Utilizando  un  HJ‐Biplot  es  posible  interpretar  simultáneamente  la  posición  de  los 
centros,  representados  por  puntos,  de  los  indicadores,  representados  mediante 
vectores,  y  de  las  relaciones  entre  ambos,  en  el  plano  con  mayor  capacidad 
informativa. Esto nos permite analizar la situación de cada centro en el contexto de su 
área  y  en  el  contexto  general  del  CSIC  e  identificar  aquéllos  que  muestran  un 
comportamiento  singular.  Se  concluye  que  las  áreas  de  Humanidades  y  Ciencias 












comunicación”.  Años  más  tarde,  Subramanyam  (1983)  señala  que  el  método 
bibliométrico  facilita  el  estudio  de  las  relaciones  entre  las  variables  a  través  de  la 
aplicación de técnicas estadísticas como la regresión, correlación o análisis factorial. En 
las  últimas  décadas  hemos  asistido  a  un  importante  desarrollo  de  los  estudios 
bibliométricos, que incluyen indicadores cada vez más sofisticados, un creciente uso de 
técnicas  estadísticas  y  el  desarrollo  de  nuevas  técnicas  de  visualización  de  la 






para  las  técnicas  de  análisis  multivariante,  estas  últimas  también  constituyen  una 
interesante herramienta en bibliometría, y a ellas nos vamos a referir en este artículo.  
En los estudios bibliométricos abundan representaciones descriptivas uni y bivariantes, 




correspondiente  dendograma.  El  Análisis  Factorial  está  encaminado  a  buscar  unas 
pocas variables hipotéticas (conocidas como factores o variables latentes), generadas a 
partir  de  las  variables  observables,  que  capturen  la mayor  parte  de  la  información 




se  ha  visto  reducida  al  Análisis  de  Correspondencias  (Benzécri,  1973),  técnica 
íntimamente  relacionada  con  el  Análisis  de  Componentes  Principales,  que  permite 
visualizar  la  posible  relación  entre  un  par  de  variables  categóricas,  y  entre  sus 
respectivas categorías, pero está pensada para  trabajar con matrices de  frecuencias. 
En el ámbito bibliométrico esta técnica ha sido empleada por el CNRS para mostrar la 




sido  aplicado  por  Bordons  y  otros  (2004)  para  estudiar  las  tendencias  en  la 
investigación  sobre  la  aspirina,  por  Sanz‐Casado  y  Conforti  (2005)  para  analizar  la 
relación  entre  tipologías  documentales  y  pautas  de  colaboración  científica  a  nivel 
micro,  por  Anuradha  y  Urs  (2007)  para  identificar  patrones  de  colaboración  entre 
investigadores de  la  India y por Nagpaul  (1995) y Súarez‐Balseiro y otros  (2009) para 
evaluar  la contribución de  los  investigadores de  las universidades de  la India y Puerto 
Rico, respectivamente, a las publicaciones científicas de mayor impacto internacional.  
El  HJ‐Biplot  propuesto  originalmente  por  Galindo  (1986),  presenta  las  ventajas  del 
Análisis de Correspondencias, pero es aplicable a  cualquier matriz de datos, no  solo 
frecuencias.  A  pesar  de  ser  una  técnica  para  inspección  de  matrices  de  datos 
multivariantes  con  menos  restricciones  que  las  Correspondencias  o  el  Análisis 
Factorial, la única referencia de su utilización en el ámbito bibliométrico es Díaz‐Faes y 
otros  (2011),  donde  se  aplica  el HJ‐Biplot  para  analizar  la  actividad  científica  de  un 
conjunto de universidades en el área biosanitaria. No ocurre así en otros campos de la 
ciencia. Ver, por ejemplo, Cárdenas y otros (2007) que citan aplicaciones en medicina, 













la producción de  la  investigación de  los centros del CSIC ha sido objeto de análisis en 
un estudio previo  (González‐Albo  y otros, 2012), pero en este  caso  se presenta una 
aproximación  multivariante  a  partir  de  un  análisis  integrado  de  indicadores.  Se 
pretende mostrar  la utilidad del HJ‐Biplot para analizar  la relación entre  las variables 
estudiadas,  identificar  centros  que  tienen  un  comportamiento  similar  en  relación  a 









Se ha  trabajado  con  las publicaciones  científicas de  los  centros propios y mixtos del 
CSIC,  recogidas  en  la  base  de  datos Web  of  Science  (WoS),  que  incluye  el  Science 
Citation  Index  Expanded  (SCIE),  el  Social  Sciences  Citation  Index  (SSCI)  y  el  Arts  & 
Humanities  Citation  Index  (AHCI),  durante  el  período  2006‐2009.  La  identificación  y 
codificación  de  los  centros  del  CSIC  se  realizó  de  forma  semi‐automática  (Morillo  y 
otros,  2013)  a  partir  de  la  producción  científica  de  España  –  “Spain”  en  el  campo 
“Address” – descargada de la base de datos WoS en febrero de 2011. Se asignó a cada 
instituto  o  centro  un  código  alfa‐numérico  que  permite  el  posterior  tratamiento 
automático de  los datos y caracterizar  la actividad científica de  los centros propios y 
















 Porcentaje de artículos  en  el primer  cuartil  (Q1), que  considera el porcentaje de 












premisa  que  subyace  al  uso  del Q1  y  la  PN  es  que  el  factor  de  impacto  de  las 
revistas es un  indicador de su prestigio en sus campos de especialización  (Moed, 




 Citas  relativas al mundo  en  el período 2006‐2009  (CRM), que  considera  las  citas 
recibidas por los documentos desde el año de publicación hasta 2010 normalizadas 
respecto a las citas medias recibidas por la producción mundial en cada disciplina. 







asignadas a más de una disciplina en WoS,  se han  calculado  los  valores de CRM 
respecto a las distintas disciplinas, obteniéndose luego el valor medio. Un valor de 
citas  relativas  superior  a  la  unidad  indica  que  el  centro  recibe más  citas  que  el 
promedio del mundo  en  sus disciplinas de publicación.  El uso de  las  citas  como 
indicador  de  la  influencia  o  impacto  de  la  investigación  sobre  la  comunidad 
científica está ampliamente aceptado en  la actualidad, aunque es necesario tener 
en  cuenta  sus  inconvenientes  y  limitaciones,  repetidamente  recogidas  en  la 
literatura (Moed, 2005). 
                                                            














Hay  que  señalar  que  WoS  no  calcula  el  factor  de  impacto  para  las  revistas  de 
Humanidades,  por  lo  que  los  indicadores Q1  y  PN  de  los  centros  de  estas  áreas  se 




Literatura  y Antropología,  Escuela de  Estudios Hispanoamericanos,  Escuela  Española 
de  Historia  y  Arqueología  en  Roma  e  Instituto  de  Estudios  Islámicos  y  del  Oriente 





Los  métodos  Biplot  fueron  propuestos  por  Gabriel  (1971)  como  representaciones 
gráficas  de  datos multivariantes,  es  decir,  al  igual  que  un  diagrama  de  dispersión 
muestra  la  distribución  conjunta  de  dos  variables,  un  Biplot  representa  tres  o más 
variables (Gabriel y Odoroff, 1990); son pues, técnicas multivariantes. Usualmente, las 
filas de la matriz son representadas mediante puntos (marcadores fila) y las columnas 




(arreglo  rectangular  con  n  filas  y  p  columnas)  es  una  representación  gráfica 
mediante  marcadores  , , … . ,   para  las  filas  de  la  matriz  de  datos    y 






cada  fila    (cada  centro  del  CSIC  en  nuestro  caso)  y  cada  columna    (indicadores 





marcador   para  el  centro  . Un Biplot permite  representar  la  fila   de  la matriz de 
datos (un centro del CSIC) con el marcador   y la columna   con el vector  , de forma 
que al proyectar el punto   sobre el vector  , esa proyección coincide con el valor 
que  ese  centro  ha  tenido  para  ese  indicador.  Esa  es  la  traducción  geométrica  del 
concepto de producto escalar. 
 
El  interés práctico  reside en que el orden de  las proyecciones de cada marcador  fila 
sobre un marcador columna reproduce el orden de la matriz de partida, de forma que 
analizando  la  posición  de  cada  unidad  (centro)  sobre  cada  variable  (indicador),  es 






Hay  infinitas  formas de  representar un Biplot pero  solo  algunas  tienen propiedades 
interesantes en el análisis de datos. Los Biplots propuestos originalmente por Gabriel 
(1971)  fueron  dos:  JK‐Biplot,  en  el  cual  las  filas  son  representadas  con  la máxima 
calidad de representación (fiabilidad de las posiciones de los puntos que representan a 
los  centros)  y  GH‐Biplot  en  el  cual  las  columnas  son  representadas  con  la máxima 
calidad, pero no las filas. 
Galindo (1986) propone el HJ‐Biplot como una representación gráfica multivariante de 
los datos de una matriz  , mediante marcadores  , … ,  para las filas y  , . . . ,  
para las columnas, elegidos de forma que ambos marcadores puedan ser superpuestos 
en  un  mismo  sistema  de  referencia  con  máxima  calidad  de  representación.  Al 





posición de  las  filas y de  las  columnas,  sino  también  las  relaciones  fila‐columna.  Los 
ejes  que  conforman  el  sistema  de  referencia  son  las  Componentes  Principales  del 
espacio de los indicadores. 
Las  reglas  para  la  interpretación  del  HJ‐Biplot  son  una  combinación  de  las  reglas 




sus  similaridades,  de  tal  forma  que marcadores  próximos  (centros  del CSIC)  son 






entre  los  indicadores, de modo que ángulos agudos se asocian a  indicadores con 
alta  correlación  positiva  (variables  1  y  2),  ángulos  obtusos  indican  correlación 
negativa  (variables  1  y  4)  y  ángulos  rectos  señalan  variables  no  correlacionadas 





marcador  columna  (vector) aproxima el orden de  los elementos  fila  (centros) en 
esa columna (la misma propiedad se cumple para la proyección de los marcadores 
columna  en  la  dirección  definida  por  un  marcador  fila).  Cuanto  mayor  es  la 
proyección de un punto sobre un vector, más se desvía el centro de  la media de 










algunas medidas  adicionales  (Galindo  y  Cuadras,  1986).  La  correlación  al  cuadrado 
entre una variable  (indicador) y un  factor se  interpreta como  la contribución relativa 
del  factor  al  elemento  (CRFA).  Dado  que  los  factores  obtenidos  no  están 
correlacionados,  la variabilidad de una variable representada en un plano se obtiene 
sumando  las  contribuciones  de  los  ejes  que  conforman  el  plano,  cantidad  que  se 
denomina calidad de representación (CLR). Únicamente las variables con CLRs elevadas 
deben  de  interpretarse  en  el  plano  en  cuestión. Una medida  análoga  de  la  CLR  se 
puede obtener para  cada unidad  (centro). Se  considera que un  centro del CSIC está 
bien representado cuando se recoge la mayoría de su información (medida a través de 
la variabilidad) en la dimensión reducida. Debido a que la representación se centra en 
el  origen,  la  variabilidad  de  cada  centro  se mide  por  su  distancia  al  cuadrado  del 
origen, de modo que la calidad de representación se puede medir por la relación entre 
la  distancia  al  cuadrado  en  la  dimensión  reducida  y  la  distancia  al  cuadrado  en  el 
espacio  completo. Geométricamente, es el  cuadrado del  coseno del ángulo entre el 
vector en el espacio completo y su proyección sobre el plano de  la representación. Si 




de  Correspondencias,  ambos  métodos  proporcionan  resultados  diferentes.  Ambos 





dimensión en el que sean  interpretables sus posiciones  relativas, pero  las posiciones 
de los puntos en uno y otro método son diferentes. Las diferencias radican en: 
 La distancia que se define en el hiperespacio: en el Análisis de Correspondencias se 
trabaja  con  la  distancia  Chi‐cuadrado  y  en  el  HJ‐Biplot  con  la  distancia  de 
Mahalanobis.  Dos  puntos  están  más  cerca,  o  más  lejos,  en  el  hiperespacio, 
dependiendo de con qué distancia se observen. 
 El peso que se asigna a cada  fila/columna: en el Análisis de Correspondencias  las 
líneas de  la matriz  tienen asignado un peso  inversamente proporcional a su  total 
marginal, lo que no ocurre en el HJ‐Biplot. 
En  ambos métodos  se  trabaja  en  términos  de  absorción  de  inercia,  pero  inercia  es 
masa  por  distancia  (al  cuadrado).  Un  punto  más  pesado  obviamente  viene 
representado más  cerca del origen  (si  la masa es  grande,  la distancia  tiene que  ser 
corta). Por eso, en un Análisis de Correspondencias las filas (columnas) más frecuentes 
están cerca del origen y, por tanto, peor representadas. En cambio, en un HJ‐Biplot las 
masas  son  unitarias,  luego  inercia  es  igual  a  distancia;  de  forma  que  a  mayor 
variabilidad, más información, más inercia y más lejos del origen se sitúan los puntos. 
De  esta manera,  en  las Correspondencias  los  centros  que  toman  valores más  altos, 
para  los diferentes  indicadores,  son  los que vienen peor  representados en el gráfico 
factorial,  es  decir,  serían  los  centros  con  menor  relevancia  en  el  análisis  y  sus 
posiciones en el gráfico factorial podrían ser aparentes. Con el HJ‐Biplot sucede justo lo 
contrario.  Los  centros  propios  y  mixtos  del  CSIC  en  el  período  2006‐2009  que 
presentan mayores valores de impacto y colaboración científica son los que tienen más 
relevancia  en  el  análisis.  Obviamente,  para  nuestro  objetivo,  el  Análisis  de 







El  análisis  se  ha  llevado  a  cabo  a  través  del  programa MultBiplot  desarrollado  por 
Vicente‐Villardón (2010) en el entorno de programación orientado a matrices MATLAB. 
Ejemplos de su aplicación, tanto en su versión integrada en MATLAB como la actual ya 
compilada,  pueden  encontrarse  en  los  trabajos  de  Demey  y  otros  (2008),  Vicente‐







Los  datos  se  han  estandarizado  por  columna  debido  a  las  diferentes  unidades  de 
medida  de  las  variables.  Los  centros  con  CLRs  inferiores  a  500  puntos  no  se 
representan  en  los  gráficos  factoriales.  Para  la  selección  del  tipo  de  Cluster  se  han 




del  CSIC  (ver  Anexo):  Humanidades  y  Ciencias  Sociales,  Biología  y  Biomedicina, 






































1  20,01  49,43  49,43 
2  13,74  23,31  72,74 
3  12,20  18,37  91,11 
4  7,34  6,66  97,77 
5  4,26  2,24  100 
 
Atendiendo a  las contribuciones del  factor al elemento para  las columnas  (ver Tabla 
6.3), se observa que todas las variables, han de interpretarse en el plano factorial 1‐2, 
a excepción del porcentaje de artículos sin colaboración, que queda mejor recogido en 
el  plano  1‐3.  La  PN,  aunque  presenta  contribuciones  ligeramente  superiores  en  el 
plano 1‐3, se analiza en el plano 1‐2 por  resultar de mayor  interés su  interpretación 
junto al resto de indicadores recogidos en dicho plano. En cuanto a las filas, de los 136 
centros del CSIC tan sólo seis no han quedado bien recogidos en los tres primeros ejes: 
Instituto  de  Ciencia  y  Tecnología  de  Polímeros,  Instituto  de  Recursos  Naturales  y 





Variables  Eje 1  Eje 2  Eje 3 
 PN Media  582  81  213 
 % Art. Q1  775  85  42 
 Citas Relativas Mundo  665  0  45 
 % Art. sin colaboración  446  15  535 
 % Art. col. nacional  17  852  124 




En  la  Figura  6.3  se  muestra  el  gráfico  factorial  del  plano  1‐2,  donde  la  inercia 
acumulada  asciende  al  72,7%.  Los  indicadores  bibliométricos  analizados  se 
representan  mediante  vectores,  mientras  que  los  centros  se  identifican  mediante 
puntos, cuya etiqueta  incluye el nombre abreviado del centro  (ver Anexo) y su color 
varía  en  función  de  su  área  de  pertenencia.  Los  vectores  que  no  están  bien 
                                                            
17 Nótese que Isla de Cartuja es un centro que incluye varios institutos, también visibles en este trabajo. 















Los  indicadores bibliométricos,  representados mediante  vectores,  indican que existe 
una  relación  fuerte y directa entre el porcentaje de artículos Q1 en  JCR,  la PN de  la 
revista  en  la  que  se  ha  publicado  y  las  CRM,  siendo  esta  última  variable  la  más 
importante  para  discriminar  entre  los  centros  en  el  eje  1.  Igualmente,  hay  cierta 
correlación entre el porcentaje de artículos en  colaboración  internacional y  las CRM 
(ángulo agudo entre los vectores). También cabe señalar que el porcentaje de artículos 
en  colaboración  nacional  es  la  variable  más  importante  para  discriminar  entre 
individuos  en  el  eje  2,  siendo  además  el  indicador  que  ha  presentado  una mayor 
variabilidad en el estudio. Asimismo, esta  variable  correlaciona  inversamente  con  la 
producción  en  colaboración  internacional  (ángulo  casi  llano  entre  ambas  variables). 
Por tanto,  los centros situados en  la parte  izquierda del gráfico  factorial publican sus 
resultados  de  investigación  en  revistas  de  primer  nivel  y  gozan  de  una  visibilidad 






a  centros extranjeros, mientras que  la pauta más  común para  los  centros del  tercer 
cuadrante  es  la  coautoría  nacional.  La  variable  restante,  porcentaje  de  artículos  sin 
colaboración,  y  varios  centros  del  área  de  Alimentos  presentan  mayores 
contribuciones en el plano 1‐3. 
En algunos casos,  los centros de una misma área tienden a situarse en  la misma zona 
del gráfico HJ Biplot,  lo que  indica que presentan  características  similares en  lo que 
respecta  a  colaboración  e  impacto.  Es  el  caso  de  los  centros  de  Humanidades  y 
Ciencias  Sociales  (primer  cuadrante),  Biología  y  Biomedicina  y  Químicas  (tercer 
cuadrante)  o  Alimentos  (cuarto  cuadrante).  Sin  embargo,  otras  áreas  son  más 
heterogéneas  en  lo  que  respecta  al  comportamiento  de  sus  centros.  Es  el  caso  de 
Físicas, Ciencias Agrarias o Recursos Naturales, en  las que  los centros presentan una 
mayor dispersión en su comportamiento. 
En  términos  generales,  atendiendo  a  la posición de  los  centros  y  las  variables en el 
gráfico  factorial,  se  observa  que  las  áreas  CSIC  que  tienden  a  mostrar  un  mayor 
impacto  de  su  producción  son  Físicas,  Químicas  y,  en  menor  medida,  Biología  y 
Biomedicina,  Recursos  Naturales  y Materiales.  Destacan  por  su  alto  porcentaje  de 
artículos  en  revistas  Q1  el  Instituto  de  Física  Teórica  (IFT)  (86,5%),  el  Instituto  de 




en Nanociència  i Nanotecnologia  (CIN2) del área de Materiales.  La PN no discrimina 
bien entre  los centros con valores altos en sus  indicadores de  impacto y colaboración 
(el  50%  presenta  PN  comprendidas  entre  0,66‐0,77),  pero  es  un  indicador  útil  para 
caracterizar a los centros que han publicado una parte importante de su producción en 




como  sucede  en Humanidades  y  Ciencias  Sociales,  por  la  peor  posición  que  suelen 
ocupan estas revistas atendiendo al factor de impacto. 
En  cuanto  a  la  colaboración,  los  centros  situados  en  el  segundo  cuadrante  se 
caracterizan por un elevado número de artículos en colaboración  internacional. Entre 
ellos  se  puede  nombrar  el  Instituto  de  Física  de  Cantabria  (IFCA),  el  Instituto  de 
Astrofísica de Andalucía  (IAA), el Centro Mediterráneo de  Investigaciones Marinas  y 
Ambientales (CMIMA), el Instituto de Ciencias del Espacio (ICE) y el Instituto de Física 
Corpuscular  (IFIC)  adscritos  a  Físicas  (salvo  el  CMIMA  que  pertenece  al  área  de 
                                                            









Económico  (IAE)  y  el  Instituto  de  Estudios  Gallegos  Padre  Sarmiento  (IEGPS),  que 
presentan una alta colaboración  internacional, 66,7% y 63,6% respectivamente, poco 
habitual  en  el  área,  ya  que  los  centros  restantes  se  sitúan  en  la  parte  derecha  del 
gráfico  con  altas  tasas  de  documentos  sin  colaboración. Otras  áreas  como  Ciencias 
Agrarias  o  Químicas  se  caracterizan  por  una  mayor  investigación  en  colaboración 
nacional. En el caso de Biología y Biomedicina coexisten centros con una alta actividad 
en  colaboración  nacional,  como  el  Instituto  de  Biomedicina  de  Sevilla  (IBIS),  tercer 
cuadrante de  la Figura 6.3, que ha publicado el 65% de sus artículos en colaboración 
nacional; y  centros  con alta actividad en  colaboración  internacional,  como el Centro 
Andaluz de Biología del Desarrollo (CABD) o el  Instituto de Neurociencias de Alicante 
(IN), segundo cuadrante, que han publicado en coautoría internacional más del 50% de 








La  absorción  de  inercia  en  el  plano  factorial  1‐3  es  del  67,8%  (ver  Figura  6.4).  Esta 















realizados  en  coautoría  internacional.  Esta  variable  parece  independiente  de  los 
indicadores  relativos  a  visibilidad  e  impacto.  Los  centros  situados  en  el  cuarto 
cuadrante  presentan  un  patrón  de  publicación  en  el  que  predominan  los  artículos 
firmados  por  un  único  centro,  práctica  común  entre  los  centros  del  área  de 
Humanidades  y Ciencias  Sociales  (Gómez  y otros, 2011b). Destacan por  su  situación 
algo periférica en el cuarto cuadrante algunos  institutos con más de 2/3 partes de su 
producción firmada por un solo centro, como son el Instituto de Lenguas y Culturas del 
Mediterráneo y Oriente Próximo  (ILC)  (87%), el  Instituto de Filosofía  (IFS)  (73,7%),  la 
Institución Milá Fontanals (IMF) (68,4%) y el Instituto de Estudios Documentales sobre 
Ciencia  y  Tecnología  (IEDCYT)  (72,9%).  En  los  institutos más  próximos  al  centro  de 
gravedad  comienza a  incrementarse  la actividad en colaboración y  los  resultados de 
investigación se publican en revistas de mayor visibilidad internacional, así el Instituto 
de Gestión de  la  Innovación y del Conocimiento  (INGENIO), el  Instituto de Políticas y 






que  no  quedaban  bien  representados  en  el  plano  factorial  1‐2.  Se  observa  que  la 
mayor parte de  los  institutos de esta área muestran alta actividad  sin  colaboración, 
situándose en el cuarto cuadrante de  la Figura 6.4; a excepción de dos  institutos con 
escasa actividad sin colaboración, pero con alta colaboración nacional, que se sitúan 
en  el  primer  cuadrante.  Finalmente,  es  interesante  señalar  la  presencia  de  algunos 
centros  como  la Misión  Biológica  de  Galicia  (MBG),  de  Agrarias,  o  el  Instituto  de 




A  través  de  las  coordenadas Biplot  se  han  calculado  los  Clusters  (método  K‐means, 














  n  CLR ‐ 1  CLR ‐ 2 CLR 1‐2 
Cluster 1  73  0,23  99,24  99,47 
Cluster 2  47  53,77  43,82  97,59 
Cluster 3  16  93,41  2,48  95,89 
 
La  descripción  general  de  los  clusters  en  función  de  las  seis  variables  utilizadas  se 
muestra  en  la  Tabla  6.5. Observamos  importantes  diferencias  entre  clusters  en  las 
prácticas de colaboración predominantes en cada caso, de  forma que en  los centros 
del  Cluster  1  predomina  la  colaboración  de  orientación  nacional,  mientras  que  la 
colaboración internacional predomina en el Cluster 2, y la producción sin colaboración 
entre  centros  impera  en  el  Cluster  3.  La  Figura  6.6 muestra  la  composición  de  los 
clusters  atendiendo  al  área  científico‐técnica  de  sus  centros.  Considerando  la 
distribución total de centros por áreas, observamos que el Cluster 1 se caracteriza por 
una  alta  presencia  relativa  de  los  centros  de  las  áreas  de  Biología  y  Biomedicina, 
Ciencias Agrarias, Alimentos y Químicas; y una ausencia de centros de Humanidades y 
Ciencia Sociales. Así, en el Cluster 1 predominan los centros de Biología y Biomedicina 
(26%), Químicas  (19%)  y  Agrarias  (16%).  Todos  los  centros  e  institutos  del  área  de 
Alimentos quedan  integrados en el Cluster 1. En el Cluster 2 predominan  los centros 
adscritos a Físicas (36%), Recursos Naturales (30%) y Materiales (15%), que muestran 

















Cluster 1  0,73 ± 0,01  59,19 ± 1,44  1,20 ± 0,04  19,97 ± 1,44  43,62 ± 1,31  36,41 ± 1,20 
Cluster 2  0,73 ± 0,01  59,09 ± 2,00  1,43 ± 0,08  13,17 ± 1,05  26,02 ± 1,40  60,81 ± 1,78 
Cluster 3  0,60 ± 0,03  20,15 ± 3,49  0,60 ± 0,09  51,20 ± 4,37  30,95 ± 4,11  17,85 ± 2,96 
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Clusters  1  y  2.  En  el Cluster  3  los  centros  tienen  en  promedio menos  impacto  y  se 
caracterizan por la publicación de artículos firmados por un único centro así como por 
englobar  la mayor  parte  de  los  centros  de Humanidades  y  Ciencias  Sociales  (todos 
excepto  el  IAE  y  el  IEGPS  antes mencionados).  Resulta  llamativa  la  presencia  en  el 
Cluster  3  del  Instituto  de Microelectrónica  de  Sevilla  (IMSE‐CNM)  y  el  Instituto  de 






En este estudio se ha analizado  la distribución de  los  institutos y centros del CSIC en 
función de  sus prácticas de  colaboración y  su  impacto mediante  la  técnica HJ‐Biplot 
que permite realizar una representación gráfica de datos multivariantes en el que filas 
y columnas pueden ser superpuestas en un mismo sistema de referencia con máxima 
calidad  de  representación.  Se  pone  de  manifiesto  la  relación  entre  variables, 
observándose una correlación fuerte y directa entre los indicadores basados en citas y 
factor de impacto, de forma que el número de citas recibidas va asociado a un mayor 






cada  área  tienden  a  posicionarse  en  la  misma  zona  de  los  gráficos  factoriales 





positiva de  la colaboración  internacional sobre el  impacto de  la  investigación (ver por 
ejemplo, Glänzel y Schubert, 2001). El análisis de  los datos ha puesto de manifiesto 
que  las  áreas  CSIC  de  un  mayor  impacto  y  visibilidad  internacional  son  Físicas, 




Humanidades,  por  un  lado,  con  un  escaso  ratio  de  colaboración  e  impacto;  y  los 
centros más  próximos  a  Ciencias  Sociales,  por  otro  lado,  que  tienden  a  presentar 
mayor colaboración y visibilidad  internacional. No obstante, hay que  señalar que  los 
resultados  aquí  expuestos  sobre  Humanidades  sólo  representan  un  pequeño 
fragmento  de  la  actividad  científica  del  área,  pues  sus  centros  publican  una  parte 






qué  faceta  de  su  actividad  les  hace  singulares.  Exponemos  a  continuación  algunos 
ejemplos en varias de las áreas analizadas.  
En  Humanidades  y  Ciencias  Sociales  hay  que  destacar  el  Instituto  de  Análisis 
Económico  (IAE)  y  el  Instituto de  Estudios Gallegos Padre  Sarmiento  (IEGPS) que  se 
sitúan en el segundo cuadrante de la Figura 6.3, lejos del resto de institutos de su área 





el  estudio  actual.  También  en  el  área  de Humanidades  y  Ciencias  Sociales  llama  la 
atención por su distante posición en el cuarto cuadrante el  Instituto de Historia de  la 
Medicina y de  la Ciencia  López Piñero  (IHMC),  cuya actividad  se  caracteriza por una 










(59%)  pero  con  poca  producción  en  revistas  del  primer  cuartil  (33%).  Un  análisis 
detallado de los datos pone en evidencia que sus publicaciones tienden a concentrarse 









Aunque  los  institutos de Materiales  tienden a concentrarse en el segundo cuadrante 
de la Figura 6.3, destaca la situación en el cuarto cuadrante del Instituto de Ciencias de 
la  Construcción  Eduardo  Torroja  (IETcc).  Este  centro  se  aleja  del  patrón  de  su  área 





dos  institutos  que  sobresalen  por  su  alta  actividad  en  revistas  Q1  y  colaboración 
internacional, como son el  Instituto de Agrobiotecnología de Navarra (IdAB), ubicado 
en  el  segundo  cuadrante,  y  el  Centro  de  Edafología  y  Biología  Aplicada  del  Segura 
(CEBAS),  en  el  tercer  cuadrante  (presenta menor  colaboración  internacional  que  el 
IdAB). 
El área de Físicas incluye institutos dispersos por los cuatro cuadrantes de la Figura 6.3. 
En el  segundo  cuadrante  se  incluyen  centros orientados  a  la  “Big  Science”,  como el 
Instituto de Ciencias del Espacio  (ICE) o el  Instituto de Astrofísica de Andalucía  (IAA), 
que  tienen una  alta orientación  internacional de  la  investigación, que  se publica  en 
revistas de alto  factor de  impacto. Por el contrario, en el cuarto cuadrante se sitúan 
centros que  trabajan  en  la  línea de  tecnologías  físicas o  informáticas  (CSIC,  2009)  y 
cuya  investigación  tiene una orientación más nacional, como el  Instituto de Acústica 
(IA). 
En  conclusión,  el  HJ‐Biplot  se  ha  revelado  como  una  herramienta  multivariante 
sumamente  útil  en  el  análisis  de  datos  bibliométricos  en  la  etapa  descriptiva.  Este 







aplicación  mucho  más  general  al  ser  aplicable  a  cualquier  matriz  de  datos  y  la 
posibilidad  de  detectar  qué  indicadores  bibliométricos  son  los  responsables  de  las 
agrupaciones  de  los  centros.  La  aplicación  del HJ‐Biplot  al  estudio  de  la  producción 
científica del CSIC nos ha permitido caracterizar  la actividad de  las áreas en cuanto a 
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7.  Unravelling  the  performance  of  individual  scholars: 
use  of  Canonical  Biplot  analysis  to  explore  the 
performance  of  scientists  by  academic  rank  and 
scientific field 
 
Artículo aceptado  para  su  publicación  en  Journal  of  Informetrics. Autores: Adrián A. 
Díaz‐Faes, Rodrigo Costas, Mª Purificación Galindo, & María Bordons. 
 
Abstract:  Individual  research  performance  needs  to  be  addressed  by  means  of  a 
diverse set of  indicators capturing the multidimensional framework of science. In this 
context, Biplot methods emerge as powerful and reliable visualization tools similar to a 
scatterplot  but  capturing  the multivariate  covariance  structures  among  bibliometric 
indicators.  In  this  paper,  we  introduce  the  Canonical  Biplot  technique  to  explore 
differences  in  the  scientific  performance  of  Spanish  CSIC  researchers,  organised  by 
field  (Chemistry  and  Materials  Science)  and  grouped  by  academic  rank  (research 
fellows and three types of full‐time permanent scientists). This method enables us to 
build  a  Biplot  where  the  groups  of  individuals  are  sorted  out  by  the  maximum 
discriminating  power  between  the  different  indicators  considered.  Besides,  as 
confidence  intervals are displayed  in  the plot,  statistical differences between groups 
are liable to be studied simultaneously. Since test hypotheses are sensitive to different 
sample  size  effects,  sizes  for  some  pairwise  comparisons  are  computed. We  have 
found two gradients: a primary gradient where scientists mainly differ in terms of age, 
production, number of collaborators, number of highly‐cited papers and their position 
in  the byline of  the publications; and a  second gradient,  in which  scientists with  the 
same academic rank differ by sort of field. 




Scientists  form  the  core  of  any  research  system.  For  this  reason,  increasing  our 
knowledge on the behaviour and performance of scientists as well as on how they may 
be  influenced  by  personal  characteristics  (Costas,  van  Leeuwen,  &  Bordons,  2010; 
Bozeman & Gaughan, 2011) has become an issue of great importance. Such knowledge 
would  be  helpful  to  better  understand  the  research  process,  inform  policy,  and 
improve the ways in which scientists are considered and evaluated in their respective 
countries  and  organisations.  From  a  bibliometric  standpoint,  indicators  based  on 









analyses applied  to  small units. On  the other hand,  since  science has become more 
complex over the years and demands scientists with different skills and specialisations, 
there  is  a  large  number  of  factors which  should  be  borne  in mind when  analysing 
individual scholars. As a result, the number of bibliometric  indicators has significantly 
grown  in  recent  times  in  an  effort  to  capture  the multidimensionality  of  scientific 
activity. Even  though  since  the appearance of  the h‐index  (Hirsch, 2005)  there have 
also been some attempts to shrink different aspects of the research performance into 
just one bibliometric  indicator, the prevalent current belief  is that an assorted set of 
indicators  is  essential  in  order  to  capture  the multidimensional  nature  of  academic 
activity (Moravsick, 1984; Martin, 1996; Costas et al., 2010; Seiler & Wohlrabe, 2013). 
Regarding  the  research  performance  of  scientists,  different  dimensions  such  as 
collaboration, productivity or  impact are analysed  in bibliometric studies. Thus,  inter‐
field differences in productivity and impact measures and how they may be affected by 
the basic or applied nature of  research have attracted considerable attention  in  the 
literature  (Bales  et  al.,  2014). Moreover,  since  teamwork  has  become  a  distinctive 




a  collaborative  framework  giving  way  to  new  knowledge  (Sonnenwald,  2007). 
Concerning collaboration, another factor which has received special consideration has 
been  the  position  of  authors  in  the  byline  of  scientific  publications  since  it  is 
determined  in many  disciplines  according  to  the  role  played  by  each  author  in  the 
research  (Tscharntke, Hochberg, Rand, Resh, & Kruass,  2007; Waltman,  2012;  Liu & 
Fang,  2014).  First  and  last  positions  are  broadly  considered  among  experimental 
sciences as the most  important places. First‐author positions are usually occupied by 
those  in  charge  of  experimental  work  while  last‐author  positions  are  reserved  for 






The  behaviour  of  scientists  and  its  relationship  with  personal  factors  may  vary 
between fields. Exploring inter‐field differences is a matter of great concern, although 






Ruiz‐Castillo  and Costas  (2014)  comprising  a  vast  set  of  authors  shows  that  despite 
great  differences  in  productivity,  it  seems  that  their  distributions  are  similar  across 
fields suggesting that a single explanation of in‐field variation of scientists productivity 
may  suffice.  However,  from  a  more  theoretical  perspective,  Bonaccorsi  (2008) 
thoroughly proves  that  the nature of scientific  fields and  the problems  they  face are 
dissimilar  between  old  and  new  science  fields.  In  this  sense,  old  science  fields  like 
Chemistry  deal  with  simple  phenomena  of  increasing  difficulty  or  with  complex 
phenomena whose  fundamental  laws are well‐known. On the other hand, new  fields 
like Materials Science are placed  in a  region with high  rates of both uncertainty and 
complexity. Old  and  new  fields may  differ  in  growth  rates,  degree  of  diversity,  and 
types  of  complementarity  (resources  required  as  inputs)  and  this  may  affect  the 
research performance of scientists. Accordingly, the mainstreaming of these new/old 
typologies in the analysis of individual scientific performance may also prove relevant.  
On  the  basis  of  the  foregoing,  since  scientists  operate  in  a  complex  and 
multidimensional environment where many  factors bear on  their scientific activity, a 
large  set  of  variables  is  essential  for  outlining  their  research  performance.  In  this 
context, multivariate  analysis  is  useful  to  provide  a  reliable  picture  of  the  different 
aspects at play in the activity of individual scholars. In many cases, data structure and 
relations  are  far  too  complex  to  be  successfully  addressed  through  univariate  or 
bivariate methods. For this reason, when we move from a one‐dimensional space into 
a multidimensional one some clear prima facie relations become blurred, but the fact 
is  that  one‐dimensional  approaches  are  likely  to  provide  inaccurate  results  since 
patterns are complex and cannot be described unambiguously (Moravcsik, 1984). 
In  this  paper,  we  consider  that  given  a  set  of  scientists,  grouped  by  any  specific 
characteristic  (e.g.  age,  academic  rank,  gender),  and  a  large  set  of  bibliometric 
indicators that describe their activity, it would be relevant to be able to find out which 
set of bibliometric  indicators discriminate best  among  the different  groups.  For  this 
purpose we have chosen Biplot methods since they are powerful and rich visualisation 
tools,  similar  to  a  scatterplot  but  capturing  the multivariate  covariance  structures 







factorised  in  row  and  column markers.  Since  there  are multiple ways  to  factorise  a 






between  groups  of  sample  units  and,  most  importantly,  the  relation  between 
individual units and  the multivariate structure of  the data  (Gabriel & Odoroff, 1990). 
Gabriel basically described  two  types of Biplots  (classical Biplots):  JK‐Biplot  in which 
only the rows are represented with high quality (row‐metric preserving), and GH‐Biplot 
in  which  only  the  columns  are  represented  with  high  quality  (column‐metric 
preserving). A comprehensive study of  the different  focuses and alternative  types of 
the Biplot can be found in Cárdenas, Galindo and Vicente‐Villardón (2007). In as far as 
the field of bibliometrics is concerned, Biplot methods were introduced by Díaz‐Faes et 
al.  (2011,  2013)  and  their  practical  usefulness  has  been  proved  in  a  previous work 
which  explore  the  performance  of  networking  research  centres  (Morillo,  Díaz‐Faes, 
González‐Albo, & Moreno, 2014). These papers consider the HJ‐Biplot (Galindo, 1986), 
which takes the good properties of JK‐Biplot and GH‐Biplot and provides an optimum 
quality  of  representation  (QLR)  for  both  points  and  vectors  in  the  same  Cartesian 
system.  Although  focused  on  the  JK‐Biplot method,  another  recent  study  has  also 
discussed  its  potential  in  the  field  of  bibliometrics  (Torres‐Salinas,  Robinson‐Garcia, 
Jiménez‐Contreras, Herrera, & Delgado López‐Cózar, 2013).  
In  this work, we  aim  to  introduce  a  new  version  called  ‘Canonical  Biplot’  (Gabriel, 
1972;  Vicente‐Villardón,  1992),  which  maintain  the  intrinsic  features  of  the  Biplot 
analysis and allows for a statistical exploration to find out whether there are significant 
differences  in  mean  values  between  groups  of  authors  and  to  identify  which 
bibliometric  indicators  account  for  such  differences.  An  appealing  application  in 
geology can be  found  in Varas, Vicente‐Tavera, Molina and Vicente‐Villardón  (2005). 
Accordingly, this version provides a simultaneous representation of rows (groups) and 
columns  (indicators)  in  such  a way  that  the  groupings  are  separated  by  the  largest 
discriminating power between them. In this study, we explore individual performance 
from  different  perspectives:  collaboration,  research  level  (basic/applied), 
interdisciplinarity,  impact,  production,  authorship  position,  academic  rank,  age  and 
discipline. Finally, some research questions are addressed by means of the  integrated 
analysis of groups and variables: which variables discriminate best between groups of 
individuals and  research  fields? Can we anticipate  specific patterns or any particular 















research  fellows),  ‘Tenured  Scientists’  (lowest  tenured  rank),  ‘Research  Scientists’ 
(intermediate  tenured  rank),  and  ‘Research  Professors’  (highest  tenured  rank). 
Personal data  such as  full name, age and academic  rank were provided by  the CSIC. 




   Chemistry Materials Science Total 
Post‐doc  26  36  62 
Tenured scientist  160  179  339 
Research scientist  85  82  167 
Research professor 72  89  161 
Total  343  386  729 
 
Publications  from  the Web of  Science  (WoS) database during  the period  2007‐2011 
were collected for all the  individuals  included  in this study. For a proper allocation of 
scientific production to  individual scholars, an ad hoc software designed to cope with 
inconsistencies  regarding  author’s names was used  in order  to  automatically  collect 
the  publications  of  the  researchers  included  in  this  study.  A manual  revision  was 
conducted to correct minor  inconsistencies. As regards citations, this analysis focuses 
on  articles  and  reviews  (hereinafter  referred  to  as  “papers”)  and  citations  to  these 
papers were collected up to 2013. 























size of  the category of rank   and    is  the  total number of publications.  It ranges 
from  C  =  0  which  corresponds  to  a  uniform  distribution  of  papers  across  the 
categories, to C = 1 that corresponds to the case where all papers belong to exactly 
one category. The  lower  the concentration,  the higher  is  the  interdisciplinarity of 
the researcher. It is a small variant (normalisation) of the better known Gini index 
(Carpenter, 1979). 
 Research  level  (RL):  a  classification  scheme  of  four  research  levels was  used  to 
describe the basic or applied orientation of a  journal. Journals were assigned to a 
research level on the basis of both expert review and patterns of journal‐to‐journal 
citation.  It  ranges  from  1  to  4, where  1  represents  the  highest  level  of  applied 
research and 4  refers  to  the most basic  level of  research. This  classification was 
described  by CHI Research/Computer Horizons  Inc.  (Narin,  Pinski, & Gee,  1976), 
which  now  operates  as  ipIQ.  A  mean  value  was  assigned  to  each  researcher 
according to his/her publication pattern.  
 G‐index:  given  a  set  of  papers  ranked  in  decreasing  order  by  the  number  of 
citations, g  is the highest  (unique) number of papers  that together received g2 or 
more  citations  (Egghe,  2006).  It  combines  a measure  of  quantity  (articles)  and 
impact  (citations).  It was  proposed  as  an  improvement  of  the  h‐index,  since  it 
discriminates better for highly skewed citation distributions. 
 First  author:  proportion  of  papers  that  each  researcher  has  published  as  first 
author.  











 Co‐authorship  index:  this  indicator quantifies  the average number of authors per 
publication of a given researcher. 
 Ptop10%:  this  indicator measures  the  number  of  papers  of  a  researcher which, 
compared with other  similar papers  (same  field, publication year, and document 
type), belong to the top 10% most frequently cited, i.e. Percentile 90.  





Where  n  is  the  number  of  papers  of  a  researcher,  ci  denotes  the  number  of 
citations received by paper  i and ei represents the average number of citations of 
all WoS publications published in the same subject category, in the same year and 





of  the  journals  in which a CSIC  researcher has published  compared  to  the world 
average  in  the  same  field,  year,  and  document  type.  Like  MNCS,  the  MNJS 
indicators corrects for difference among fields.  
 Proportion  of  national  collaborative  publications  (pp  nat  collab):  this  indicator 
measures  the  proportion  of  papers  that  a  researcher  has  carried  out  in 








distance  is  defined  as  the  largest  geographical  distance  between  two  addresses 
reported in the publication’s address list. If a paper contains just one address, then 

















17  indicators)  for  each  of  them.  Taking  the  matrix  of  means  and  the  covariance 
matrices  between  and within  the  groups  it  is  possible  to  build  a  Biplot where  the 
groups are separated by the highest discriminating power between them. If we project 
the  groups  on  the  plot,  the  coordinates  on  the  first  axis  represent  the  linear 
combination  of  variables  that  produces  the  largest  univariate  Snedecor  F  in  the 
ANOVA.  Accordingly,  the  bibliometric  indicators with  larger  F  values will  show  the 
highest differences between the groups. This provides a Biplot representation with the 
following  properties:  (1)  discriminant  coordinates  (projections  in  the  directions  of 
largest  separation),  (2)  the  Euclidean  distance  between  two  means  markers 
approximates  the Mahalanobis distance between  groups  (magnitude of effects)  and 
(3) it enables us to place region predictions on the factorial plot. 
To illustrate the interpretation of the Canonical Biplot analysis, we provide an example 
(Figure  7.1). Row markers  (stars)  depict  the  average  values  of  the  different  groups, 
while  vectors  represent  the  different  variables  (indicated  also  under  V  labels).  If  a 













Besides,  the  angles  between  vectors  (variables)  can  be  interpreted  as  an 
approximation  of  their  correlation.  Thus,  acute  angles  between  two  indicators  (for 
instance, V8 and V10, or V2 and V4) indicate that such variables have a strong positive 
correlation, while obtuse angles (V3 and V4) represent high negative correlations, and 
right  angles  (V6  and V4)  imply  uncorrelated  variables. As  in  other  Biplots, we  have 




that quantity  is  known  as quality of  representation  (QLR).  It  is  important  to bear  in 
mind that only variables and groups with a good QLR should be interpreted on a given 
plane. In this study, we measure QLR on a 100‐point scale. 
Confidence  intervals  are  shown  along with  group’s markers  in  such  a way  that  the 
projections of  the  circles onto  the direction of  a  variable  approximate  a  confidence 
interval. If we project two circles perpendicularly and both intervals do not overlap at 
all,  this  indicates  that  there  are  significant  differences  between  the means  of  the 
groups (p < 0.05) (e.g. G1 and G2 over V3  in Figure 7.1). However, should an overlap 





significant  differences  for  that  variable.  The  radius  of  the  circle  is  calculated  as 
, /√   , where  ,   is  the critical point of a Student’s  t distribution with n – K 
degrees  of  freedom,  for  a  significance  level  of  α  (see  Amaro,  Vicente‐Villardón,  & 
Galindo,  2004  for  a  detailed  description).  As  the  radius  of  the  circle  is  based  on  a 









(from  a  more  classical  significant  test  hypothesis  perspective)  but  to  find  top 
discriminant indicators for the different groupings, there are some intrinsic limitations 
to the results of significance tests described  in the  literature that we have to bear  in 
mind (Kirk, 1996; Schneider, 2013). In this study, Post‐doc groups have a small sample 
size as compared to permanent scientists  (i.e. Tenured Scientists, Research Scientists 
and Research Professors). Therefore, we may argue  that  significance  tests are more 




of  scientists  expressed  in  standard deviation units.  Since  ≅ , we have  taken  the 







(MAT)  and  4,277  in  Chemistry  (CHEM).  Table  7.2  displays  the means  and  standard 
deviations  for  the 17 variables analysed by academic rank and  field. We provide  this 
information to support our subsequent results. 
                                                            










of  the  researchers  under  study.  For  instance,  g‐index  is  larger  for  higher  academic 




compared  to Materials  Science.  Interestingly,  collaboration with  industry  reaches  its 
highest point at the lowest and intermediate tenured positions (Tenured Scientists and 
Research Scientists) and shows  low dispersion  for all scientists  in both the Chemistry 
and Materials areas. MNJS  shows  that Post‐docs publish on average  in  slightly more 
outstanding  journals  in  terms of  citations,  although  their  values  are more  scattered 























































35 ± 5  .33 ± .20  3.21 ± .68  7 ± 6  10 ± 10  .37 ± .28  .07 ± .11  24 ± 23  5.58 ± 1.27  1.38 ± 4.28  .92 ± .65  1.48 ± .60  .31 ± .25  .56 ± .35  .020 ± .06  918 ± 817  .28 ± .24 
Tenure 
(CHEM) 
44 ± 8  .43 ± .18  3.18 ± .75  10± 6  16 ± 12  .15 ± .22  .22 ± .24  36 ± 30  6.02 ± 1.61  2.09 ± 2.97  1.15 ± 1.15  1.35 ± .39  .33 ± .25  .51 ± .30  .042 ± .08  1,592 ± 1,595  .29 ± .24 
Researcher 
(CHEM) 
51 ± 7  .45 ± 19  3.33 ± .73  11 ± 8  21 ± 25  .09 ± .17  .36 ± .28  40 ± 33  5.80 ± 1.56  2.37 ± 3.95  .99 ± .66  1.36 ± .44  .34 ± .26  .54 ± .32  .041 ± .11  1,662 ± 1,829  .29 ± .25 
Professor 
(CHEM) 
59 ± 7  .47 ± .20  3.32 ± .59  13 ± 12  30 ± 46  .08 ± .17  .32 ± .26  60 ± 79  5.60 ± 1.31  5.62 ± 15.44  1.01 ± .73  1.32 ± .42  .33 ± .24  .53 ± .31  .030 ± .05  1,640 ± 1,600  .29 ± .23 
Post‐doc 
(MAT) 
35 ± 3  .40 ± .16  3.03 ± .65  8 ± 4  11 ± 6  .31 ± .22  .06 ± .09  24 ± 15  5.81 ± 1.77  .90 ± .94  1.05 ± .52  1.41 ± .58  .39 ± .29  .49 ± .34  .024 ± .05  1,189 ± 1,169  .31 ± .25 
Tenure 
(MAT) 
45 ± 8  .46 ± .19  2.95 ± .61  10 ± 6  18 ± 11  .16 ± .15  .18 ± .15  39 ± 28  5.46 ± 1.50  1.95 ± 2.35  1.04 ± .79  1.26 ± .54  .42 ± 27  .49 ± .30  .037 ± .09  1,869 ± 1,595  .36 ± .24 
Researcher 
(MAT) 
51 ± 8  .46 ± .17  3.00 ± .62  11 ± 6  21 ± 13  .14 ± .16  .24 ± .19  43 ± 31  5.31 ± 1.27  2.31 ± 3.31  1.00 ± .76  1.26 ± .49  .39 ± .22  .54 ± .28  .034 ± .06  1,632 ± 1,482  .32 ± .20 
Professor 
(MAT) 
57 ± 7  .50 ± .18  3.14 ± .58  13 ± 10  30 ± 23  .08 ± .09  .30 ± .17  61 ± 52  5.58 ± 1.38  3.46 ± 6.40  1.14 ± 1.52  1.32 ± .54  .45 ± .25  .51 ± .27  .024 ± .04  2,003 ± 1,584  .37 ± .23 
Total CHEM  48 ± 10  .44 ± .19  3.3 ± .71  11 ± 8  20 ± 27  .14 ± .22  .27± .26  41 ± 46  5.84 ± 1.52  2.85 ± 7.8  1.07 ± .77  1.36 ± .43  33 ± .25  .53 ± .31  .037 ± .08  1,568 ± 1619  29 ± .24 



















The  coordinates  of  Axis  1  show  that  the  discrepancies  between  Post‐docs  and  the 
three  types  of  full‐time  scientists  are mainly  based  on  age,  production,  number  of 
collaborators and order of signature  (first author,  last author). These  indicators have 
the  largest univariate Snedecor F  in  the ANOVA. Accordingly,  the variables  that best 







Variables  Axis 1  Axis 2  Axis 3  Axis 4  Axis 5 
Age  99.40  0.28  0.13  0.13  0.01 
pp nat collab  11.48  21.25  17.59  14.17  14.08 
Pratt index  65.55  16.09  13.73  0.34  2.15 
Research level  16.72  72.53  7.16  2.13  0.58 
G‐Index  96.00  1.11  0.21  0.15  1.49 
Production  92.91  1.96  2.38  0.00  1.55 
First author  80.25  0.99  17.6  0.77  0.07 
Last author  79.35  12.14  3.00  3.47  1.52 
N collaborators  88.68  3.03  1.3  1.42  5.42 
Co‐authorship index  5.54  69.12  5.45  0.00  19.25 
Ptop10%  70.89  1.78  13.12  11.02  0.68 
MNCS  0.03  1.41  27.5  4.17  60.85 
MNJS  10.25  41.91  25.79  11.19  9.82 
pp int collab  2.33  82.43  4.85  4.9  2.91 
pp industry  1.58  19.30  58.66  6.75  13.65 
MGCD  34.68  20.98  34.44  0.91  2.25 
pp long dist collab  0.85  78.37  10.32  0.31  3.85 
* Bold values > 50. 
 
When  the circles of  the groups are projected onto different vectors, we observe  for 
Axis  1  that  there  are  statistical  differences  (the  projections  of  the  circles  do  not 
overlap)  on  age,  production,  g‐index,  number  of  collaborators,  ptop10%  and  the 
proportion  of papers published  as  first  author  for  each  academic  rank.  Thus,  as we 






papers  published,  their  networks  in  terms  of  collaborators  become  larger  and  their 
rate of papers with a high number of citations (acute angle between vectors) is higher. 
On  the other hand, as  scientists move up  in academic  rank,  interdisciplinarity  (Pratt 
index) tends to shrink and their publications are concentrated  in a smaller number of 
subject categories. Interestingly, the measures of individual citation performance vary 





ranks,  although  there  are  no  significant  differences  for  some  pairwise  comparisons 
such  as  between  Researcher  Scientists  and  Research  Professors  in  Chemistry 
(projections  of  circle  do  overlap).  On  the  other  hand,  Post‐docs  most  distinctive 
feature, which separate them from the rest of the groups,  is the higher proportion of 
papers  signed  as  first  authors.  This  variable  has  a  high  negative  correlation  (obtuse 
angles) with the aforesaid indicators for which scientists with high academic rank show 
top  values. All  in  all,  the  first  position  of  signature  seems  to  discriminate  very well 
between low and high academic ranks in both fields.  
Concerning  Axis  2,  we  observe  there  are  inherent  features  among  full  permanent 
scientists  for each  field due  to  the  fact  that  scientists within  the  same  rank perform 
alike  in  both  fields  (Figure  7.2).  Chemistry  scientists  are  placed  on  top  of  the  plot 
performing on average a more basic and slightly more interdisciplinary research with a 
higher number of collaborators (group markers are close in projection to research level 
and  the  co‐authorship  index  and  far  away  from  the  Pratt  index). Materials  Science 
researchers, which are placed at  the bottom, collaborate more at  international  level 
with more distant partners and are  involved  in more applied  research. Moreover, a 
higher MNJS is observed in Chemistry when compared to that in Materials Science. 
On  the other hand, we have also depicted plane 3‐5 where most of  the variance  for 
collaboration  with  industry  and MNCS  is  explained  (Figure  7.3).  This  plane  can  be 
interesting  in order to observe that these two  indicators show a weak discriminatory 
power.  Axis  3  is  chiefly  characterised  by  pp  industry  whereas  Axis  5  accounts  for 







































Post‐doc (CHEM) vs. Tenure (CHEM)  0.49 0.43 0.96 0.57 0.05  0.04  0.27 0.30
Post‐doc (CHEM) vs. Researcher (CHEM)  0.52 0.52 1.35 0.60 0.12  0.16  0.11 0.20
Post‐doc (CHEM) vs. Professor (CHEM)  0.52 0.53 1.41 0.58 0.06  0.18  0.14 0.20
Tenure (CHEM) vs. Professor (MAT)  0.83 0.63 0.34 0.32 0.47  0.07  0.01 0.26
Researcher (CHEM) vs. Tenure (MAT)  0.20 0.04 0.40 0.26 0.17  0.58  0.07 0.04
Post‐doc (MAT) vs. Tenure (MAT)  0.62 0.58 0.94 0.35 0.13  0.13  0.00 0.16
Post‐doc (MAT) vs. Researcher (MAT)  0.81 0.71 0.94 0.56 0.03  0.05  0.07 0.17
Post‐doc (MAT) vs. Professor (MAT)  0.91 0.83 1.60 0.57 0.23  0.17  0.07 0.01
Tenure (MAT) vs. Professor (CHEM)  0.47 0.44 0.50 0.43 0.35  0.61  0.05 0.08
Researcher (MAT) vs. Professor (CHEM)  0.29 0.30 0.36 0.23 0.27  0.53  0.01 0.06
Post‐doc (MAT) vs. Professor (CHEM)  0.50 0.56 1.22 0.53 0.22  0.47  0.06 0.12




Accordingly,  the  indicators  which  showed  a  stronger  discriminatory  power  among 
groups  of  authors  such  as  production,  number  of  collaborators,  first  author  and  g‐
index obtain high g values as well. We can see what variables and pairs of groups differ 
most  in  terms  of  standard  deviation  units.  In  this  regard,  Post‐doc  researchers 
presented as a  singular  feature appear as  first author  in  the byline at  the Canonical 
Biplot. This becomes clear looking at Hedge’s g for Post‐docs with regard to the three 
types of full permanent scientists since size effects are larger (g > 0.80), which means 
the  distribution  of  group  scores  do  not  overlap.  Likewise,  production,  number  of 







Professor  (MAT)  where  g  =  0.83.  Interestingly,  if  we  focus  on  international 
collaboration and research  level, which were variables accounted for on Axis 2 of the 
Biplot,  distributions  within  the  same  field  are  similar  for  all  four  academic  ranks. 
Nevertheless,  the  biggest  effect  sizes  arise  when  scientists  from  distinct  fields  are 
compared (Post‐doc (CHEM) vs. Professor (MAT) g = 0.53 for pp int collab and Tenure 
(MAT) vs. Professor (CHEM) g = 0.61 for research level). On the other hand, MNCS and 
collaboration with  industry,  two of  the  indicators which showed weak discriminatory 




Due  to  the  multidimensional  nature  of  research  activity,  multiple  indicators  are 
needed  to  obtain  a  reliable  picture  of  the  research  performance  of  scientists. 
Moreover, research performance may be affected by a wide range of factors, including 
personal  data  (age,  gender),  career  (academic  rank,  promotion),  organisational 





the behaviour of 729  researchers  in  two areas at  the  Spanish CSIC. Our aim was  to 
build a joint plot for 8 groups (2 fields x 4 academic ranks) and 17 variables where the 
groups were  separated  by  the maximum  discriminating  power  between  them. As  a 
result,  we  have  studied  which  structure  of  variables  offers  the  highest  separation 
between groups of authors in a broad set of bibliometric indicators. Besides, statistical 
differences  between  group  means  have  been  assessed.  Since  test  hypotheses  are 
sensitive to different samples sizes, we have supported our results by means of effect 




and  advantageous  features.  For  instance,  if we would have  applied  a MANOVA, we 
should  have  examined  many  tables  and  we  would  not  have  obtained  a  joint 









In  our  study, we  have  found  two  gradients  for  CSIC  scientists.  First,  researchers  of 
different  academic  ranks  are  clearly  separated  according  to  their  age,  level  of 
production  of  papers,  distinct  number  of  collaborators,  the  number  of  highly‐cited 
papers and  their position  in  the byline. The  second gradient  relates  to  intrinsic  field 
features since  it separates Chemistry from Materials Science. The scientific activity of 




to  require more  diverse  inputs.  Actually,  interdisciplinarity  is  often  associated with 
application‐oriented research and complex problem solving (van Rijnsoever & Hessels, 
2011).  A  possible  explanation  is  that  our  interdisciplinarity measure  considers  the 
diversity of WoS categories to which the publication journals are assigned, but not the 




as  last  author  in  the  byline.  The  higher  production  of  researchers  in  the  highest 
academic rank has been described for other research areas at the Spanish CSIC (Costas 
et al., 2010) and elsewhere (Abramo, D’Angelo, & Di Costa, 2011). Moreover, Abramo 
et  al.  (2014)  denoted  a moderate  correlation  for  several  fields  (mild  for  Chemistry) 
between  being  a  top  productive  scientist  and  the  probability  of  having  produced 
highly‐cited  papers.  The  same  study  also  evidences  that  the  highest  probability  of 
yielding  highly‐cited  papers  for  non‐top  productive  scientists  lies  with  Assistant 
Professors, which can be considered to be on the same level as our Post‐doc scientists. 
Interestingly, although our results show no differences in MNCS by academic rank and 
field, Post‐docs obtain  the highest  average MNJS, probably because  they  are  at  the 
beginning  of  their  careers  and  are  very  aware  of  the  importance  of  publishing  in 
prestigious journals to build a solid scientific career and gain a tenured position. On the 
other  hand,  an  enhanced  impact  has  been  identified  for  those  scientists who  have 
heterogeneous collaboration patterns, chiefly at the international level (Franceschet & 
Constantini,  2010;  Abramo  et  al.  2011;  Bordons,  Aparicio,  &  Costas,  2013),  even 
though there are some exceptions, maybe due to hyper‐authorship (Cronin, 2001). Our 
results  show  that  there  are  differences  on  international  and  long  distance 
collaboration, but they seem to be more related to field adscription. However, having 
an extensive network of collaborators proved valuable in terms of performance.  
As  regards  authorship  order  and  age,  it  has  been  shown  in  the  literature  that,  in 
experimental sciences, first‐authored papers predominate among younger researchers 









the strongest contribution  to  the actual work carried out  is often expected  from  the 
researcher  in the first‐author position of the byline (Liu & Fang, 2014). This  is  indeed 
the most distinctive  feature of Post‐docs  in our  study,  since  they obtain  the highest 
share  of  first‐authored  papers  (around  1/3  of  their  production)  and  the  lowest 
proportion of  last‐authored ones. Post‐docs might be able to  lead a research  line and 
can work  independently  or within  an  existing  team.  Since we  are  dealing with  two 
experimental  fields,  the  junior  signing  pattern  observed  for  Post‐docs  (Costas  & 
Bordons, 2011) and their relatively high co‐authorship  index suggest their  integration 
into  more  or  less  consolidated  teams,  which  in  fact  is  being  fostered  by  some 







We have  to mention  some  limitations  to  the present  study. First,  the  fact  that each 
scientist was  considered  in  the  professional  rank  he/she  held  in  2007  and  some  of 
them may have been promoted during our period of  reference. Nonetheless,  this  is 













by  field  and  academic  rank  have  been  revealed.  In  view  of  all  the  foregoing,  we 
conclude  that  the  Canonical  Biplot  analysis  is  a  strong  exploratory  tool  with  high 
potential  in  order  to make  headway  in  the  unravelling  of  the  intricate  structure  of 
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8.  The  relationship  between  the  research  performance 
of  scientists  and  their  position  in  co‐authorship 
networks in three fields 
 
Artículo  publicado  en  Journal  of  Informetrics,  9,  135‐144.  doi: 
10.1016/j.joi.2014.12.001.  Autores: María  Bordons,  Javier  Aparicio,  Borja  González‐
Albo, Adrián A. Díaz‐Faes. 
 
Abstract: Research networks play a crucial  role  in  the production of new knowledge 
since  collaboration  contributes  to  determine  the  cognitive  and  social  structure  of 
scientific  fields  and  has  a  positive  influence  on  research.  This  paper  analyses  the 
structure  of  co‐authorship  networks  in  three  different  fields  (Nanoscience, 
Pharmacology  and  Statistics)  in  Spain  over  a  three‐year  period  (2006–2008)  and 
explores  the  relationship  between  the  research  performance  of  scientists  and  their 
position  in  co‐authorship networks. A denser  co‐authorship network  is  found  in  the 
two experimental fields than in Statistics, where the network is of a less connected and 
more  fragmented  nature.  Using  the  g‐index  as  a  proxy  for  individual  research 
performance,  a  Poisson  regression  model  is  used  to  explore  how  performance  is 
related  to  different  co‐authorship  network  measures  and  to  disclose  interfield 
differences.  The  number  of  co‐authors  (degree  centrality)  and  the  strength  of  links 
show  a  positive  relationship  with  the  g‐index  in  the  three  fields.  Local  cohesion 
presents a negative relationship with the g‐index in the two experimental fields, where 
open  networks  and  the  diversity  of  co‐authors  seem  to  be  beneficial.  No  clear 
advantages  from  intermediary positions  (high betweenness) or  from being  linked  to 
well‐connected authors (high eigenvector) can be inferred from this analysis. In terms 
of  g‐index,  the  benefits  derived  by  authors  from  their  position  in  co‐authorship 
networks are larger in the two experimental fields than in the theoretical one. 




Science  is  increasingly  becoming  a  collaborative  endeavour.  Collaboration  allows 
scientists  to  share  knowledge,  expertise  and  techniques,  expedites  the  research 
process,  and  increases  visibility  (Katz & Martin, 1997 and Sonnenwald, 2007). Under 
the assumption of the  importance and benefits of collaboration for the advancement 






From  a  bibliometric  standpoint,  collaboration  is  usually  analysed  through  co‐
authorship  in  scientific publications. This  indicator presents  several  limitations,  since 
all  co‐authorships  are  sometimes  not  based  on  collaborative  contributions  (e.g. 
honorary authorship) and not all authors who collaborate become co‐authors (Laudel, 
2002). However, a positive  correlation between  collaboration and  co‐authorship has 
been described in the literature and this indicator has proved useful to study different 
aspects  of  collaboration  in  science  (see  for  example,  Glänzel  &  Schubert,  2004). 
Accordingly,  co‐authorship  is  used  as  a  measure  of  scientific  collaboration  in  this 
paper, although we should have in mind its limitations. 
Different indicators have been introduced to quantify collaboration in research papers 
(see  for  example,  Egghe,  1991;  Glänzel  &  Schubert,  2004 and Vinkler,  2010)  and 
extensive  literature  has  been  devoted  to  explore  collaboration  patterns  (Bordons & 
Gómez, 2000) and the  influence of collaboration on the productivity of scientists and 
on the  impact of research (Abramo, D’Angelo & Di Costas, 2009; Bordons, Aparicio & 
Costas,  2013;  Glänzel,  2001 and Lee  &  Bozeman,  2005).  In most  recent  years,  the 
application of social network analysis to study co‐authorship relations has emerged as 
an interesting approach, since it allows us to visualise and investigate social structures 




example, Newman, 2001), on  the  study of  subsets  (clusters or  components)  formed 
within  the  network  (meso‐perspective)  (He,  Ding, &  Ni,  2011)  or  on  the  individual 





important  role  in a node's outcomes”  (Borgatti, Mehra, Brass, &  Labianca, 2009).  In 
other words, this means that the position of a scientist  in the co‐authorship network 
may have an  influence on his/her research performance. This  is clearly related to the 
notion of “social capital”, defined as  the benefits  that actors derive  from  their social 













through  reciprocal  obligations  and  expectations  (“closure  argument”). On  the  other 
hand, an alternative view considers that social structural advantages derive  from the 
brokerage  opportunities  created  by  an  open  social  structure  (Burt,  1992 and Burt, 
2004),  since  it  fosters  the  flow  of  knowledge  between  heterogeneous  actors  and 
reduces redundant contacts. From this perspective, separate groups control different 
information  and  resources,  and  individuals  who  bring  together  people  from  the 
different groups act as “brokers”  that bridge  the existing gaps or “structural holes”23 
between groups (“structural hole argument”). Interestingly, these two notions of social 
capital  are  not  necessarily  contradictory,  since  different  network  structures  may 
generate  social  capital depending on  the purpose of  the network and  the members 
involved (Ahuja, 2000 and Klenk, Hickey, & MacLellan, 2010). 
The relationship between the position of authors  in collaboration networks and their 
performance,  as measured  by  the  number  of  publications,  the  number  of  citations 
and/or the h‐index or the g‐index, as the case may be, has been previously analysed in 
the  literature.  A  positive  correlation  between  different  centrality  measures  and 
citation  counts has been described  in  the  fields of  information  systems  (Liao, 2011) 
and  library  and  information  science  (Yan  &  Ding,  2009), while  centrality measures 




the  ties among authors has attracted considerable attention  in a number of  studies. 
Scholars who have strong ties  (repeated co‐authorships) to co‐authors earned better 
research  performance  results  than  those with weak  ties  (single  co‐authorships with 
many different authors) in a study on information science (Abbasi et al., 2011). In this 
study, having an efficient network, with a  low  rate of  redundant contacts, enhanced 
research  performance  probably  because  redundant  contacts  are  less  frequently 
associated with  groundbreaking  initiatives  since  they  do  not  provide  access  to  new 
information. Conversely, establishing connections with researchers in new and diverse 
teams, bridging structural holes, appeared to be positive for research performance. A 
positive  effect  of  structural  holes  on  a  researcher's  performance,  as measured  by 












this  sense,  Ahuja  (2000)  suggests  that  closed  networks  are  beneficial when  strong 
collaboration  is  required, while  structural  holes  are  likely  to  be more  advantageous 
when access to diverse information is essential. On the other hand, the positive effect 
of structural holes may be higher in new fields (such as nanoscience) where brokerage 
positions  become  particularly  significant  because  diverse  knowledge  and  ideas  are 
essential for the development of the field. 
The  patterns  and  consequences  of  network  structures  on  scientific  or  innovative 
results have been studied  in the  literature at different  levels of analysis, which range 
from individual scientists (Hou et al., 2008, Klenk et al., 2010 and Li‐Chun et al., 2006) 
or  teams  (Reagans & Zuckerman, 2001),  to higher organisational units  such as  firms 
(Ahuja, 2000 and Guler & Nerkar, 2012). Most of these studies deal with the analysis of 
publications  on  a  given  topic  or  field,  whereas  interfield  comparisons  are  less 
frequently  addressed.  Special mention must  be made  of  the  study  by  Jansen  et  al. 
(2010) on the  fields of astrophysics and nanoscience concluding that the relationship 
between  network  structure  and  the  production  of  new  knowledge  is  field  specific, 
probably because  fields differ  in  their cognitive  structure and knowledge production 
dynamics. 
The objective of  this paper  is  to  study  the  co‐authorship networks existing  in  three 
different  fields  (macro‐perspective)  and  explore  the  relationship  between  social 
network measures  and  research  performance  of  authors with  special  emphasis  on 
interfield  differences  (micro‐perspective).  The  assumption  that  the 
experimental/theoretical character of a  field and  its degree of  interdisciplinarity may 
have an influence on its cognitive and social structure was used as the main driver for 
the  selection  of  our  fields  of  study:  one  experimental  and  well‐established  field 
(Pharmacology), one experimental, emergent and interdisciplinary field (Nanoscience), 
and a theoretical field (Statistics). 
The  interest  of  this  type  of  study  is manifold.  The  analysis  of  the  fields’  structure 
through  the  study  of  their  co‐authorship  networks  and  the  examination  of  the 













 Is  there  any  relationship  between  the  position  of  a  scientist within  his/her  co‐
authorship network and his/her  research performance?  If  so, which of  the  social 











number of collaborators  in common, number of publication  journals  in common and 
author  subfield  to  identify pairs of names  that are  likely  to  correspond  to  the  same 
author (Costas & Bordons, 2007). 
A matrix including co‐authorship frequencies was built for the social network analysis, 




Social networks are usually represented by graphs, which  include nodes and  links.  In 
this  paper,  nodes  correspond  to  authors  and  links  represent  the  cooperation 
relationship between  authors on  a  joint publication.  The Pajek  software  (Batagelj & 
Mrvar, 2013) was used to graph the network (not shown in this paper) and to calculate 







node;  therefore,  in  a  co‐authorship  network,  the  degree  of  an  author  is  the 






networks  with  different  sizes,  a  standardised  value  was  calculated.  The 
standardised  degree  centrality  normalises  the  actual  number  of  links  by  the 
maximum  number  of  links  it  could  have  (Freeman,  1979),  that  is:  normalised 




 Closeness centrality: A node  is globally central  if  it  lies  in average at  the shortest 
distance  from all other nodes.  It  focuses on  “how  close” an actor  is  to all other 
actors in the network (Freeman, 1979). Degree centrality identifies actors who are 
locally  influential  (it takes  into account the  immediate  links that a node has), but 
closeness centrality focuses on the influence of a node over the entire network. An 





 Betweenness  centrality:  The  betweenness  centrality  of  a  vertex  in  a  graph  is 




(excluding  the  node  under  consideration)  (Abbasi  et  al.,  2011).  The  normalised 
betweenness = betweenness/[(n − 1)(n − 2)]/2 = 2*betweenness/(n2 − 3n + 2).  It 
ranges from 0 (a node lies on all geodesics of all pairs of nodes) to 1 (a node lies on 
no  geodesic).  In  social  networks,  actors  with  high  betweenness  represent 
gatekeepers  or  information  brokers  because  they  lie  among  many  paths  of 
information flow. 
 
 Centralisation: Centrality measures  characterise  an  actor's  position  in  a  network 
(micro‐level  measure),  while  centralisation  characterises  the  whole  network 
(macro‐level measure). It indicates how unequal the distribution of centrality is in a 
network. Degree  centralisation  in  a network  is  calculated  as  the  variation  in  the 




show  low  centralisation.  It  ranges  from  0  (low  centralisation)  to  1  (high 





Closeness centralisation  is not shown because  it  is meaningful only for connected 
networks. 
 
 Eigenvector  centrality:  This  takes  into  account  not  only  the  number  of  adjacent 











his  co‐authorships,  that  is,  the  number  of  co‐authorships  divided  by  the  node 
degree (Abbasi et al., 2011). 
 





∑ 	 	 , for , . 
 
Pij is the proportion of i's relations directly invested in connection with j. The next 
figure  in brackets  is  the proportion of  i's  relations  that are  indirectly  invested  in 






all  actors  in  a  network.  It measures  to what  extent  each  actor  in  a  network  is 
“embedded” in a local cluster. It is the probability that two neighbours of a vertex 








provides  more  specific  information  about  cohesion.  When  this  measure  in  a 







Index,  and  Arts  &  Humanities  Citation  Index).  Only  articles,  reviews  and 
proceedings papers were considered. 
 






 G‐index:  Given  a  set  of  articles  ranked  in  descending  order  of  the  number  of 
citations  received,  the  g‐index  is  the  (unique) highest number  so  that  the  top g 
articles received (altogether) at  least g2 citations (Egghe, 2006). The advantage of 
the g‐index is that it measures quantity and impact of research by means of a single 




A  regression  analysis  was  used  to  explore  to  what  extent  there  is  a  relationship 
between  the  g‐index  of  scientists  and  their  position  in  the  social  networks  (social 
network measures as explanatory variables). Since  the g‐index  tends  to approximate 
the  form of a Poisson distribution  (it  takes only positive  integer values,  it exhibits a 
positive skew, and the mean and the variance show very similar results), the Poisson 
multiple  regression  model  was  retained.  In  addition,  the  Kruskal  Wallis  test  was 




24  As  an  alternative  regression  model,  the  relationship  between  the  variable  No.  Publications*No. 








The  scientific output of Spain  for  the 2006–2008 period amounted  to 943 articles  in 









  Statistics  Nanoscience  Pharmacology 
Total network  
 No.Articles  943 1,087 2,858 
 No. Authors  1,572 3,505 10,099 
 N.Art./author 0.60 0.31 0.28 
 No.Authors/art (CI)  1.67 3.22 3.53 
Reduced network*   
 No.Authors  429 1,013 2,609 
 No.Edges   603 3,106 9,410 
 Degree centralisation  0.033 0.038 0.025 
 Betweenness centralisation  0.049 0.165 0.044 
 No.Components  80 75 162 
 No.Authors in main component (%) 119 (27.74%) 609 (60.12%) 1,731 (66.35%) 
 Mean distance 5.34 7.63 8.04 
 Largest distance  14 23 22 

























Av SD Av SD Av SD 
Degree  2.81 1.90 6.13 4.51 7.21  5.52 
Std_Degree .007 .004 .006 .004 .003  .002 
Std_Closeness  .021 .020 .052 .039 .058  .041 
Std_Betweenness  .001 .004 .002 .009 .001  .004 
Eigenvector .005 .048 .004 .031 .001  .020 
Clustering coefficient  .611 .431 .776 .300 .775  .277 
Constraint  .843 .246 .596 .256 .542  .255 
Strength  2.10 0.88 1.85 0.57 1.83  0.76 
  Note: Av = average; SD = Standard deviation; Std = standarised. 
  Reduced  network:  only  non‐isolated  authors  (degree>0)  with  more  than  1  article  are 
  considered. 
 
There  are  several  differences  among  the  three  fields worth  pointing  out.  Firstly,  a 





low  number  of  nodes.  Anyway,  Nanoscience,  if  any,  is  the  field  which  shows  the 
highest  centralisation,  especially  concerning  betweenness,  because  a  few  authors 
show  relatively  high  betweenness  values.  Thirdly,  the  main  component  includes 
around  two  thirds  of  the  authors  in  the  denser  networks  (Pharmacology  and 
Nanoscience),  as  against  only  28%  in  Statistics,  which  shows  a  more  fragmented 
structure. One of  the underlying  reasons  for  this divergence  rests with  the  fact  that 
collaboration  is  essential  in  experimental  fields,  such  as  Pharmacology  and 




in  the  three  fields  under  analysis.  Pharmacology  and Nanoscience  are  quite  similar 
according  to  the  patterns  of  relationships  of  their  authors, while  Statistics  shows  a 
closer network  (higher  constraint),  stronger  links between  authors  (higher  strength) 











to  form  cliques  in  that  field,  since  at  least  two  co‐authors  are  needed  to  form  a 
clique25. 
Summary  statistics  of  the  performance  of  authors  by  field  are  shown  in  Table  8.3. 
Although outstanding interfield differences in the average citedness of authors’ papers 




   Statistics Nanoscience Pharmacology 
N.Authors  429 1,013 2,609
N.Art./author  3.49 (2.6) 3.11 (2.01) 3.29 (3.05)
No.Cit/art.  1.38 (2.49) 21.34 (23.38) 18.86 (17.95) 
G‐index  1.21 (1.02) 2.96 (1.78) 3.08 (2.10)
 





betweenness,  standardised  closeness,  standardised  degree,  eigenvector,  clustering 
coefficient, average  ties strength and constraint. Unfortunately, constraint had  to be 
removed  from  the  analysis  due  to  multicolinearity  problems.  To  allow  for  the 
comparison  of  variables  which  are  expressed  in  different  units  of  measurement, 
continuous  variables  are  transformed  to  new  variables  with  a  mean  of  0  and  a 
standard deviation of 1 (Z‐scores). Z‐scores are a unit free measure which can be used 
to  compare  observations measured with  different  units.  Three  different models  are 








Our  results  show  that  the  models  fit  reasonably  well.  The  omnibus  test,  which 
compares the fitted model against the  intercept‐only model,  is statistically significant 
in  all  three  fields  (p < 0.001)  suggesting  that  changes  in  the  predictor  variables 
contribute  to explain  changes  in  the dependent  variable. The  results of  the Poisson 
regression model are shown  in Table 8.4. As a measure of the goodness of  fit of the 
models  the  correlations  between  observed  and  predicted  values  of  g‐index  are 




  Statistics  Nanoscience  Pharnacology 
 










(Intercept)  .147  10.38  .001  1.159 1.014 2,744.62 0.000 2.756 1.042 7,713.91  0.000 2.835
ZStd_degree  .277  32.11  .000  1.319 .200 103.19 0.000 1.221 .157 256.84  0.000 1.170
Zclosenness  ‐.092  2.75 .097  .912 .032 1.94 .164 1.032 .041 10.03  .002 1.042
Zbetweenness  ‐.050  1.20 .274  .951 ‐.021 2.25 .134 .979 .013 1.69  .193 1.013
Zclust_coefficient  ‐.069  2.15 .143  .933 ‐.167 85.17 0.000 .846 ‐.169 204.24  0.000 .844
Zav_strength  .192  23.60  .000  1.211 .198 123.44 0.000 1.219 .255 939.69  0.000 1.291
Zeigenvector  ‐.022  0.45 .505  .978 .014 1.44 .231 1.014 ‐.058 74.09  0.000 .944
(Scale)  1
a











the  g‐index.  A  positive  coefficient  for  a  continuous  variable  indicates  a  positive 














degree) while  both  degree  and  tie  strength  show  similar  influence  in  Nanoscience 










g‐index  than  those  in  the  two  experimental  fields,  a  result  that would  suggest  the 




association  between  closeness  and  the  g‐index  suggests  that  global  centrality  is  on 
average  positive  for  research  performance  in  the  field,  probably  increasing  the 
opportunity  to  find new  collaborators.  From  a detailed examination of our data we 
observed that in Pharmacology the highest values of closeness centrality correspond to 
several scientists affiliated to hospitals who collaborate within their institution but also 
with  scientists  in  other  hospitals  as  well  as  in  universities  and  pharmaceutical 




The  negative  relationship  between  the  eigenvector  and  the  g‐index  observed  in 
Pharmacology  is  somewhat  counterintuitive,  since  better  performance  could  be 
expected  for  the  best  connected  authors.  In  fact,  a  positive  bivariate  correlation 
between the g‐index and the eigenvector was observed  (Spearman's rho = 0.218). To 
explain  this, we  should keep  in mind  that  the beta values  in  the multiple  regression 
need  to  be  understood  in  the  context  of  the  overall model. Other  variables  in  the 
model may account for part of the  information provided by the eigenvector  in such a 
way that the negative beta value of the eigenvector corrects for an excessive positive 
influence of another  related  variable/s.  In  fact,  the negative  sign of  the eigenvector 
implies  a  higher  reduction  of  the  g‐index  for  those  authors  with  the  highest 
eigenvector values. This is consistent with our data, since the authors with the highest 
eigenvector values do not present the highest g‐index values. The reason is that a high 









scientists were  distinguished  according  to  their  values  of  degree  (high  or  low)  and 
strength of ties (high or low)26. We observe that the g‐index differs based on the four‐
group classification of scientists (Kruskal–Wallis test < 0.001). Figure 8.1 shows that the 
g‐index  tends  to  increase  from  authors with  low  degree‐low  strength  (group  1)  to 
those with high degree‐high strength (group 4) in the three fields. Cumulative positive 
effects of degree and strength of ties can be observed in the fourth category. However, 
only  in  Nanoscience  the  differences  between  the  g‐index  of  the  two  intermediate 
categories are statistically significant  (p < 0.001): g‐index values tend to be higher  for 
authors with high degree and  low  strength compared  to  those with  low degree and 



















fields  under  analysis. At  the macro  level,  Pharmacology  and Nanoscience  present  a 
similar network structure, denser than Statistics, which displays a  less connected and 
more  fragmented  network.  The  underlying  reason  is  the  bigger  size  of  teams  in 
laboratory‐based research conducted in experimental fields such as Pharmacology and 








In all  three  fields under study,  the variables which show a stronger relationship with 




knowledge  sharing  through  interaction  and  discussion  can  be mentioned.  Scientists 
can learn from one another and produce better research if they pool their knowledge, 
skills  and  resources  (see  for  example,  Abbasi  et  al.,  2011 and Badar,  Hite, &  Badir, 
2013). On  the other hand, repeated co‐authorships may be accounted  for by mutual 
confidence and a set of shared norms of behaviour between the partners, which can 
facilitate  resource  sharing  and  cooperation  (see  for  example,  Abbasi  et  al.,  2011, 
Ahuja,  2000 and Guler & Nerkar,  2012).  In  our  study,  there  is  a  positive  association 
between the g‐index and both the number of collaborators and the strength of  links, 
but  the  diversity  of  co‐authors  seems  to  be more  important  in  Statistics, while  the 
strength of  the  relationships with  existing  co‐authors  seems  to be more  relevant  in 
Pharmacology.  Strong  ties  can  be  more  relevant  in  experimental  fields  such  as 
Pharmacology due  to  the  closer  interaction and  reciprocal  support among members 
needed to conduct laboratory work. This is probably not so evident in Nanoscience – in 
spite  of  its  experimental  nature  –  because  of  the  higher  importance  of  diversity  of 
sources  (degree)  in  the more  interdisciplinary  fields  (Jansen  et  al.,  2010).  In  other 
fields,  such  as  Information  Systems  and  Information  Technology,  expanding  social 
relationships, especially with different  co‐authors  (Abbasi et al., 2011) but also with 
the  same  co‐authors  (Liao,  2011),  also  emerged  as  an  effective  way  to  improve 
research performance. Interestingly, authors with a high number of collaborators and 
strong ties show in our study the highest g‐index values across all fields, although this 












beneficial  for  performance, we were  not  able  to  approach  the  subject  through  the 
study  of  constraint,  a  common  feature  in  the  literature,  since  this  variable  was 
removed from the analysis due to multicolinearity problems. However, our data point 
to a negative association between g‐index and local cohesion (clustering coefficient) in 
the experimental  fields, which means  that widening  the network of  collaborators  to 








The  fact  that well‐performing  scientists  (i.e.  research  leaders  of  teams)  had  a  great 
proportion  of  their  papers written  in  collaboration with  students  rather  than with 
other well‐performing scientists was the explanatory reason held for this. In our study, 
we have observed  that  it can be especially difficult  for  scientists with a very high g‐
index  to obtain a high eigenvector value, since  they usually have many collaborators 
and  it  is unlikely  for  all  their  co‐authors  to be well‐connected. The essential  role of 
teams  in Pharmacology, which  include members  in different stages of  their scientific 
career  (from  students  to  senior  scientists)  and with  different  levels  of  productivity, 




The  benefits  of  being,  geodesically  speaking,  between  many  authors  (high 
betweenness)  has  been  reported  in  the  literature  (Li  et  al.,  2013 and Yan  &  Ding, 




by Abbasi  et  al.  (2011),  “brokerage positions” may have  strategic  value, but do not 








being  stronger  in  the  experimental  fields  (Pharmacology  and  Nanoscience)  than  in 
Statistics. Having a high number of collaborators and/or high strength of links with co‐
authors  is  associated  to  a  higher  g‐index  of  scientists  in  all  three  fields.  Including 
collaborators  from different contexts, who do not collaborate between  them,  is also 
found to be a positive factor in all fields with the exception of Statistics. Being close to 
all other authors  in the network  is significant  in Pharmacology, because these central 
positions are occupied by scientists who connect teams from different institutions and 
participate  in  highly  relevant  and  collaborative  research.  No  clear  benefits  from 
intermediary  positions  (high  betweenness)  or  from  those  in  connection  with  well‐
connected authors (high eigenvector centrality) are derived from this study. 
 




We  have  used  a  single measure  to  assess  research  performance which  indeed  is  a 
multidimensional endeavour and would  require more  complex measures. Moreover, 
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in  2010  is  studied  by  subject  area  on  the  basis  of  the  funding  acknowledgment 
information available  in the Web of Science database. Funding acknowledgments are 
present  in  two  thirds of Spanish articles, with significant differences by subject area, 
number of authors,  impact  factor of  journals, and,  in one specific area, basic/applied 
nature  of  research.  Second,  the  existence  of  specific  acknowledgment  patterns  in 
English‐language  papers  of  Spanish  researchers  in  4  selected  subject  categories 
(cardiac  and  cardiovascular  systems,  economics,  evolutionary  biology,  and  statistics 
and  probability)  is  explored  through  a  combination  of  text mining  and multivariate 
analyses. “Peer  interactive communication” predominates  in  the more  theoretical or 
social‐oriented  fields  (statistics and probability, economics), whereas  the  recognition 
of  technical  assistance  is  more  common  in  experimental  research  (evolutionary 
biology), and  the mention of potential  conflicts of  interest emerges  forcefully  in  the 






Research  is  an  increasingly  collaborative  activity.  A  series  of  benefits  drawn  from 
collaboration,  such  as  the  sharing  of  knowledge,  skills,  and  techniques;  the  cross‐
fertilization of  ideas;  the division of  labor; or  the  increased motivation derived  from 
human  interaction,  have  been  mentioned  in  the  literature.  Collaboration  enables 
scientists  to  address  increasingly  complex  research  problems  and  achieve  greater 
effectiveness  in  the  development  of  research  (Bordons  &  Gómez,  2000).  From  a 
bibliometric  point  of  view,  the  upward  trend  in  co‐authorship  rates  throughout  the 





collaboration  in  science.  In  parallel,  acknowledgments, which may  be  considered  a 
measure  of  “sub‐authorship  collaboration”  (Patel,  1973;  Heffner,  1981),  have  also 
intensified their presence in scientific publications. 
Acknowledgments are an important feature in scholarly communication, because they 
are used  to  recognize  some  special contributions  to  research  that do not qualify  for 
authorship  status  but  may  well  have  a  significant  bearing  on  the  final  results  of 
research (Kassirer & Angell, 1991). As stated by Cronin (1995), an acknowledgment is a 
voluntary act  that  follows an  implicit  code of professional  conduct.  It has become a 
constitutive  feature  of  the  academic  journal  article  throughout  the  20th  century  as 
well as a potentially rich source of insight into sub‐authorship collaboration in science. 
Acknowledgments may be made for different reasons, but they are usually expressions 
of  gratitude  concerning  different  types  of  support  received  by  researchers.  Two 
general  types of support were described by Patel  (1973), who distinguishes between 
technical  support,  including,  among  other  tasks,  collecting  data,  processing  data, 
operating  laboratory machinery,  and  performing  statistical  analyses  and  theoretical 
support, such as reading, editing, and contributing comments to a draft paper. A more 
detailed  typology  was  suggested  by  Cronin  and  colleagues,  who  have  conducted 
different  studies  on  the  function,  frequency,  and  evolution  of  acknowledgments  in 
journal papers for various disciplines:  information science and  library science (Cronin, 
1991;  Cronin,  McKenzie,  &  Stiffer,  1992);  history,  philosophy,  psychology,  and 
sociology  (Cronin, McKenzie, &  Rubio,  1993;  Cronin,  Shaw, &  La  Barre,  2003);  and 
chemistry  (Cronin,  Shaw,  &  La  Barre,  2004).  As  a  result  of  a  survey  conducted  to 
analyze formal acknowledgments of the papers appearing in JASIS from 1970 to 1990, 
Cronin  identified  six  acknowledgment  categories:  paymaster,  moral  support, 
dogsbody,  technical,  prime  mover,  and  trusted  assessor  (Cronin,  1991,  1995). 
According  to  this author, paymaster  covers  the  recognition of grants or  fellowships; 
moral  support  shows  credit  for  the  provision  of  access  to  institutional  facilities; 
dogsbody refers to the support from colleagues  in routine work such as bibliographic 
checking,  data  collection,  or  analyses;  technical  embraces  advice  on  statistical 





financial, editorial,  instrumental/technical,  and  conceptual/cognitive.  The  conceptual 
category, which was  initially described by McCain  (1991, p. 512) as “peer  interactive 
communication” (PIC), is particularly interesting. According to this McCain, PIC includes 
different  contributions  such  as  providing  specific  information  or  making  specific 
suggestions, providing critical comments on manuscripts, proffering thanks for advice 





implies  an  intellectual  debt,  it  is  especially  relevant,  to  such  an  extent  that  some 
researchers consider it should be deemed at least as valuable as citations (Edge, 1979; 
Cronin, McKenzie, Rubio, & Weaver‐Wozniak, 1993). 
In assessing  the  research performance of  scientists, measures based on productivity 
(number  of  publications)  and  impact  (citations)  play  the most  relevant  role  in  the 
prevailing  reward  system of  science. The need  for  acknowledgments  should  also be 
taken  into  account  in what  has  been  dubbed  the  “reward  triangle,” which was  put 
forward by Cronin and Weaver (1995, p. 173), who argued that acknowledgments have 
a  social,  cognitive,  and  instrumental  meaning  that  should  be  studied.  As  stated 
critically by  these  authors,  “the most  trivial  citation  counts  for more  than  the most 




&  Council,  2004),  because  this  information  was  not  available  in  bibliographic 
databases.  However,  the  Web  of  Science  (WoS)  has  been  including  funding 
acknowledgment  data  since  August,  2008.  This  recent  development  in  the  WoS 
database  opens  up  new  possibilities  for  data  mining  and  the  analysis  of  the 
information contained in the acknowledgment section of papers (Rigby, 2011). 
Acknowledgment data can be used for a variety of purposes in science studies, ranging 
from  the  study of  the  interaction among  scientists  from a  sociological  standpoint  to 
their  uses  in  research  evaluation  and  funding  policy  issues.  Because many  funding 
bodies mandate being acknowledged  in the papers resulting from the research made 
with their support, the analysis of the acknowledgment  information can be useful to 
track  research  output  and  assess  the  influence  of  any  funding  body  or  specific 
grant/research program and to identify the strategic scope of a funding agency (Rigby, 
2011,  2013).  Some  studies  have  analyzed  these  trends  and  identified  the  most 
acknowledged  entities  by  category  (Giles  &  Council,  2004;  Lewison  &  Markusova, 
2010) or by country  (Wang & Shapira, 2011; Wang, Liu, Ding, & Wang, 2012).  It has 
been  discussed whether  funding  income might  be  an  indicator  of  research  quality 




















sciences  (Salager‐Meyer, Alcaraz‐Ariza,  Luzardo‐Briceño, &  Jabbour,  2011). Although 
financial support emerges as the prevailing type in some disciplines such as chemistry 
(Cronin et al., 2004) and psychology  (Cronin et al., 2003),  the  conceptual  type  is  the 
most  common  in  other  fields,  as  in  the  case  of  philosophy  (Cronin  et al.,  2003). 
Moreover,  the  context of publication  (for  example,  the  geographic origin of  articles 
and  language)  also  has  an  influence  on  the  frequency  and  content  of 
acknowledgments, which  seem  to  be  longer  and  appear more  frequently  in  Anglo‐
American  journals, maybe  because  acknowledgments  have  not  yet  become  such  a 
highly  institutionalized  practice  in  the  non‐Anglo‐American  context  (Salager‐Meyer, 
Alcaraz‐Ariza, & Pabón‐Bervesí, 2009). 
Against  this  backdrop,  our  research  aims  to  increase  our  knowledge  about  the 
presence and role of acknowledgments  in scientific publications. First, the analysis of 
funding  acknowledgment  presence  in  English‐language  papers  published  by  Spanish 
researchers  is carried out, with special emphasis on differences by subject area. The 
study  focuses on papers written  in English because acknowledgments have  to be  in 
English to be captured and processed by Thomson Reuters27. Second, the existence of 
specific  acknowledgment  patterns  is  explored  in  four  disciplines.  Although  the 
inclusion of acknowledgment data in bibliographic databases represents an important 
step  forward,  their  use  remains  complicated  insofar  as  they  include  unstructured 
information (natural‐language text). The study of the content of acknowledgments  in 
previous works  is  generally  addressed  by  visual  inspection  and  the  classification  of 
records according  to an acknowledgment  typology based on motivation,  such as  the 
one described by Cronin  (1995). An  interesting exception  is  the paper by Costas and 
van  Leeuwen  (2012)  in which PIC  is  identified by means of  a  search  strategy  in  the 
funding  acknowledgment  information  available  in  WoS  records.  In  this  study,  we 
introduce  a  novel  approach  that  explores  the  usefulness  of  textual  data  analysis 










The  acknowledgment  section  of  WoS  papers  written  in  English  by  Spain‐based 
researchers is analyzed in this study with two different and complementary purposes: 
first,  to  increase our knowledge about  funding acknowledgment presence by subject 
area  and,  second,  to  discover  specific  acknowledgment  patterns  by  discipline. With 
respect  to  the  first  objective,  a  variety  of  questions,  such  as  the  following,  is 
addressed: Are  there  inter‐area  differences  in  the  presence  of  acknowledgments  in 
papers? Is there any evidence establishing the higher quality of funded research? Does 
funded research  include a higher number of authors? Are there differences between 
basic  and  applied  research  in  their  propensity  to  acknowledge  funding?  Do  the 
acknowledgment practices of Spanish researchers resemble those of the international 
scientific  community  in  their  corresponding  fields?  The  second  objective  of  this 
analysis is to assess the possibility of obtaining acknowledgment patterns by discipline. 
The acknowledgment  section  includes natural  language  text,  so  textual data analysis 
and multivariate techniques are used to characterize four disciplines based on the type 
of  information  included  in  the acknowledgment  section of papers  (analysis of  lexical 
profile).  It  is  interesting  to  point  out  that  the  acknowledgment  section  of  papers 
includes  funding data and also  sub‐authorship  information. Therefore, both  types of 
information  contribute  to  define  the  final  disciplinary  pattern. Differences  between 
disciplines  in their acknowledgment patterns are expected because of divergences  in 
their cultural norms and funding, instrumentation, and teamwork requirements. 
Many  studies on  collaboration  in  science use only  co‐authorship‐based  indicators  to 
analyze collaborative research. However, Melin and Persson (1996) suggest that when 
we reduce collaboration to co‐authorship we are running the risk of neglecting some 
collaborative  activity. According  to  Laudel  (2002),  half  of  the  collaborative  research 
practices  are  overlooked  by  the  classical  bibliometric  indicator.  In  this  sense,  the 




The  methodological  aspects  of  this  analysis  are  organized  into  three  different 
information  blocks.  First,  a  description  of  data  sources  and  the  structure  of  the 
acknowledgment  information  in  the WoS  database  is  provided.  Then,  one  different 
information block is obtained for each of the two approaches adopted for the study of 








Scientific  papers  published  in  English  by  Spain‐based  researchers  in  2010  were 
downloaded  from  the WoS  database  in March,  2012.  This  study  focuses  on  citable 
items, which include original articles and reviews (hereafter referred to as papers). The 
WoS  database  includes  three  sections  of  information  on  funding  acknowledgment28 
(FA):  funding  agency  (FO)  contains  the  names  of  the  agencies  that  support  the 
research;  grant  number  (FG)  provides  project  identification  numbers,  if  any;  and 
funding text (FT) contains the full text included by the authors in the acknowledgment 





















In  this  article, we  have worked with  the  information  in  the  FT  section  of  the WoS 
records,  although we  shall  refer  to  it  as  FA  for  the  sake  of  clarity,  because  it was 
considered  a  clearer  abbreviation  for  funding  acknowledgment.  Note  that 
acknowledgments  are  collected  in  the  WoS  only  when  they  include  funding 
information, but for all such entries all acknowledgment types included by the authors 
(not only those of the funding type) are collected. This means that our results on the 
presence of acknowledgments  refer  specifically  to  funding, but we  can explore  sub‐
authorship  patterns  when  data  on  the  latter  have  been  collected  along  with  any 
funding  information.  We  consider  that  the  set  of  acknowledged  funding  records 




The presence of FA  in Spanish scientific publications  is analyzed  for the total country 








grouped  into  10  subject  areas:  agriculture,  biology,  and  environment;  biomedicine; 





 Journal prestige:  Papers published  in  first‐quartile  journals  (Q1;  top 25%  journals 
in  the  impact  factor  journal  ranking) within each  Journal Citation Reports subject 




 Basic  versus  applied  nature  of  research:  A  classification  of  journals  into  four 
research levels ranging from 1 (most applied level) to 4 (most basic level) was used. 







by  genre  were  studied  by  applying  the  χ2  test.  Mann‐Whitney's  U  test  for  non‐
parametric distributions was performed to explore differences in the average number 
of  authors  and  in  the  average  research  level  of  papers  according  to  FA  presence 
(funded  vs.  nonfunded  papers).  The  relationship between  the percentage of papers 




An  in‐depth  analysis of  four  subject  categories was  conducted  to  characterize  them 
according  to  the specific  role of acknowledgments  in each discipline.  It  is  interesting 
that both  funding acknowledgment and sub‐authorship collaboration data contribute 
to  define  the  specific  pattern  of  each  category. Our  aim was  to  extract  knowledge 
embedded within the text. Knowledge is expressed in words, so a lexicometric analysis 
                                                            








systems,  economics,  evolutionary  biology,  and  statistics  and  probability  (Table   9.2). 
They differ in their subject area, their theoretical versus experimental orientation, and 
the  basic  versus  applied  nature  of  the  research,  as measured  through  the  research 
level  indicator. These  features were  taken  into account on  the assumption  that  they 
















Clinical Medicine  Health Sciences 380  52.4%  1.9 





Statistics & Probability  Mathematics  Exact Sciences  294  75.5%  2.6 
 
To  analyze  the  text  appearing  in  the  acknowledgment  section,  textual data  analysis 
was used (Lebart & Salem, 1994; Lebart et al., 2000) and the frequency of occurrence 
of words was obtained. The corpus was segmented  into minimal units  for  frequency 
calculation.  The  processing  of  textual  data  and  the  building  of  a  lexical  table were 
carried out by means of Lexico 3 (Lamalle, Martínez, Fleury, & Salem, 2003). Because 
the software considers variant forms of a given term as different terms, a previous text 
normalization  was  performed  to  prevent  such  problems.  Accordingly,  orthographic 
variations were  unified:  for  example,  spelling  variations  (center  vs.  centre);  variant 
forms resulting from slashes, hyphens (co‐author vs. coauthor), or punctuation marks 
(WHO or W.H.O.); and variations resulting from the use of capital letters (capital letters 
were  maintained  only  in  personal  and  institutional  names).  Acronyms  were  also 
revised as a potential distorting element (for example, FIS or Fondo de Investigaciones 
Sanitarias). Stop words, that is, words with little semantic content that do not provide 
useful  information  for  the  analysis, were  removed  (articles,  pronouns,  prepositions, 
conjunctions,  auxiliary  and  modal  verbs).  Midlevel  “lemmatization”  was  applied 
(Bolasco,  1992),  which  means  that  the  different  inflected  forms  of  a  word  were 
grouped to  its  lemma, allowing them to be analyzed as a single  item: verbs  into their 







under  the  fellowship  entry  since  they  are  acronyms  for  different  programs  of 
fellowship  grants  in  Spain).  Finally,  personal  or  institutional  names  and  project 
numbers have not been  taken  into account  for  the analysis because our  focus  is on 
identifying acknowledgment patterns and making possible sub‐authorship  inferences. 
As  a  matter  of  fact,  we  are  more  interested  in  the  reasons  underlying  the 
acknowledgments  than  in  the  identification  of  the  individuals  and  institutions 
acknowledged. A threshold of 10 occurrences  in the corpus was set  in order to select 
the words  to  be  included  in  the  lexical  table.  Different  frequency  thresholds were 
tested,  and  the  position  of  words  and  subject  categories  in  the  factorial  planes 
remained quite  stable. A  lexical  table  is a cross‐tabulation  formed by  the words and 
the  four  selected  subject  categories  and  the  number  of  cooccurrences  for  each 
category, so that cell ( , ) contains the number of occurrences for word   in the FA of 
the  category  .  The matrix obtained has  the  form  	(93 words  and  four  subject 
categories). 




and Pagès  (1992) and Lebart and Salem  (1994), among others.  In our  study, CA was 
applied to a data matrix of words and subject categories to find two vector spaces, one 
representing  the  words  and  the  other  the  categories.  For  distances  between  two 
points corresponding to words and two points corresponding to subject categories to 
make sense, row‐profile and column‐profile tables are calculated to show the relative 
frequency  distributions  of  a  line  of  the  table  (row  or  column)  regarding  its  total 
marginal. 
With  the  profiles  for  the  construction  of  the  points,  the  differences  between  the 
distributions of acknowledgments  in  the  text  samples are measured by   distances 
(which  are  weighted  Euclidean  distances  between  normalized  rows  with  weights 
inversely proportional  to  the  square  roots of  the  column  totals) associated with  the 
matrix  into orthogonal  factors. The proximity between  subject categories  represents 
similarities between  them;  that  is,  if  two categories are very close  in  the projection, 
they are characterized by the same words. The distances between words and subject 
categories should be interpreted only in barycentric terms. In general, the points near 
the origin  are underrepresented  (Berthier & Bouroche, 1975). Note  that  the weight 
assigned  to  the  lines  of  the  matrix  is  inversely  proportional  to  its  total  marginal. 
Therefore, words with the highest frequency rates are placed near the origin, whereas 
those with  lower  frequency  rates will move  away  from  the  center of  gravity of  the 





funding,  words  with  the  highest  frequency  ranking  are  expected  to  be  related  to 
funding,  so  lower  frequency  terms  will  be  the  ones  relevant  to  explore  different 
patterns in sub‐authorship information. 
For  the  interpretation  of  CA  seeking maximum  inertia  plans,  the  number  of  factors 
required to represent the information properly must be addressed. The importance of 
each axis is measured through a percentage of inertia (i.e., variance) represented by an 
eigenvalue  ( ),  which  measures  the  inertia  of  each  of  the  principal  axes,  that  is, 
/  measures the inertia absorbed by the first axis and      /  measures 
the inertia absorbed by the planes 1–2. Total inertia is equal to the sum of all principal 
inertias  , , 	…	 .  In  addition,  several measures  are  important  to  obtain  a 
correct  interpretation.  The  relative  contribution  of  a  factor  to  the  element  is  the 
relative variability of  the variable  (subject  category) accounted by  that  factor. These 
relative  contributions  tell  us  how  the  information  is  distributed  across  the  axes.  In 
addition, for a point (row or column) on a factorial plane, the quality of representation 
can  be  defined  by  adding  the  two  relative  contributions  of  these  factors  to  the 
element. Only words and subject categories with a high quality of representation can 
be properly interpreted. In this study, the quality of representation is rated on a scale 
ranging  from  0  to  1,000  points. Words with  a  quality  of  representation  below  400 
points  are  not  represented  in  factorial  planes.  In  addition,  Ward's  hierarchical 
clustering  method  was  applied  using  factor  scores  to  identify  acknowledgment 
patterns of subject categories based on similar lexical features. The statistical analysis 







The  scientific  papers  published  in  English  by  Spain‐based  researchers  in  2010  total 











Genre  Without FA With FA Total 
Articles  8,113 (23.4%) 26,577 (76.6%) 34,690 
Reviews  642 (35%) 1,191(65%)  1,833 
Proceedings papers  1,728 (99.7%) 6 (0.3%)  1,734 







areas.  Physics  and  chemistry  have  the  highest  percentages  of  publications with  FA 
(above 81%). Figure 9.2 shows the distribution of the category share of papers with FA 
by  subject  area,  which  is  quite  similar  across  experimental  areas  (e.g.,  physics, 
chemistry, mathematics) and presents a higher  level of dispersion  in engineering and 
technology  (from  34%  in  transportation  to  87%  in mathematical  and  computational 




skewed  distribution,  from  sociology  and  international  relations  (0%)  to  biological 






30  The  “proceedings  paper”  genre  refers  to  articles  which  have  been  previously  presented  in  a 






















Agric., Biol. & Envir.  7,974  6,473 81.1 4,907 4,172  85.0
Biomedicine  7,934  6,413 80.8 4,385 3,852  87.8
Chemistry  5,951  4,996 84.0 4,018 3,473  86.4
Clinical Medicine  7,609  4,525 59.4 3,969 2880  72.6
Engineer. & Technol.  8,573  6,298 73.5 5,212 4,183  80.3
Humanities  356  72 20.2 74 35  47.3
Mathematics  2,220  1,695 76.4 931 764  82.1
Multidisciplinary  655  520 79.4 456 419  91.9
Physics  7,064  5,779 81.8 4,327 3,821  88.3
Social Sciences  2,882  805 27.8 1,143 542  47.4








Interestingly,  the  presence  of  FA  in  Q1  journals  is  higher  than  in  the  total  set  of 





especially  significant  in  the  humanities31  (47%  of  FA  in Q1  journals  vs.  20%  in  total 
journals) and social sciences (47% vs. 28%; Table 9.4). 
A high correlation is observed between the percentage of papers with FA in all journals 
and  in  the  set of Q1  journals by  subject area  (Figure 9.3a). To explore  the extent  to 
which there are differences by subject category within a given area, the percentage of 
papers with FA by category is also shown (Figure 9.3b); colors are used to identify the 
subject  categories  in  a  given  area). A  strong  and positive  correlation  is observed  at 
both levels, subject areas, ρ = .82, p < .01, and subject categories, ρ = .91, p  < .01. Most 



















together.  However,  it  is  worth  noting  that  the  greatest  scattering  of  categories  is 
observed in social sciences and clinical medicine. A more detailed analysis of the social 
sciences area is shown in Figure 9.4, in which the percentage of papers with FA in the 
total  set  of  journals  and  in  the  subset  of Q1  journals  by  subject  category  is  shown 
(excluding those without FA). As mentioned, FA is more likely to appear in Q1 journals, 
although  the  frequency  varies  largely by  category.  The  areas  closer  to experimental 
sciences are more  likely to  include FA; see, for example, psychology, biological (95%), 
health care sciences and services (89%), and geography, physical (87%). Almost no FA 













The  relationship between  the number of authors per paper and  the presence of  the 
acknowledgment  section  is  analyzed.  Assuming  that  team  size  grows  with  the 
complexity of research, the need for infrastructure, and the level of required economic 
support, FA presence  is expected  to  increase with  the number of authors per paper. 
Table 9.5 shows the average number of authors per paper by subject area depending 
on whether the FA section is present or not. The average number of authors tends to 
be  higher  for  the  set  of  papers  including  FA,  the  differences  being  statistically 



















Agric., Biol. & Envir.  5.0 ± 1.6 5.0 ± 0.9 NS 
Biomedicine  6.0 ± 1.3 6.8 ± 1.6 NS 
Chemistry  5.0 ± 1.0 5.1 ± 0.4 NS 
Clinical Medicine  6.1 ± 1.2 8.3 ± 2.2 < 0.01 
Engineer. & Technol.  4.1 ± 1.3 5.2 ± 4.4 < 0.01 
Humanities  1.6 ± 0.8 3.3 ± 1.4 < 0.01  
Mathematics  2.8 ± 0.3 3.0 ± 0.3 NS 
Multidisciplinary  6.4 ± 5.0 7.9 ± 6.1 NS 
Physics  13.0 ± 19.4 14.5 ± 19.7 NS 




almost  linearly with  the number of authors  in some areas, such as clinical medicine, 
social  sciences,  and  humanities.  In  the  remaining  areas,  the  highest  increase  in  FA 
presence  is  observed  from  one‐author  to  two‐author  papers,  showing  a  very  small 
increase thereafter. The multidisciplinary area shows a mixed pattern: a notable surge 




















Agric., Biol. & Envir.  2.9 ± 0.8  2.9 ± 0.8  NS 
Biomedicine  3.2 ± 0.4  3.3 ± 0.4  NS 
Chemistry  3.2 ± 0.9  3.3 ± 0.9  NS 
Clinical Medicine  1.8 ± 0.4  2.1 ± 0.5  < 0.01 
Engineer. & Technol.  1.8 ± 0.6  2.0 ± 0.5  NS 
Mathematics  2.6 ± 0.7  2.7 ± 0.7  NS 
Multidisciplinary  2.5 ± 1.1  2.9 ± 1.3  NS 
Physics  3.3 ± 0.5  3.4 ± 0.5  NS 







presence:  it  ranges  from  12.8%  in  economics  to  88.5%  in  evolutionary  biology 
(Table 9.2).  In  our  study,  the  entire  corpus  comprises  50,710  word  occurrences 
(“running words”),  of which  10,936  are  different  forms  (“types”;  Table 9.7).  Hapax 
legomena  (those words with only one occurrence  in  the corpus)  total 7,124  (14% of 


























No. Running words  11,609 4,734 23,600 10,767  50,710
No. Types  2,436 1,351 5,104 2,045  10,936
Max. Word frequency   605  344 1,287 755   2,991
No. of hapax legomena  1,509 844 3,456 1,315   7,124
 
CA  was  applied  to  the  lexical  table  that  we  obtained,  which  is  a  cross‐tabulation 
including word occurrences for each of the four subject categories. The first two axes 
retain 92.9% of all the information contained in the lexical table. 
Relative contributions of  the  factor  to  the element  for  the columns  (Table 9.8) show 
that axis 1  is determined by the cardiac and cardiovascular systems subject category, 
whereas axis 2  is configured by the rest of categories, statistics and probability being 
its  leading  contributor. With  regard  to  the  rows, words  related  to  economic  issues 
have the highest contributions (consultant, fee, employee, honorary) in axis 1, whereas 




Subject categories  Axis 1  Axis 2  Axis 3 
Statistics & Probability  47  813  139 
Cardiac & Cardiovascular Systems  992  7  1 
Economics  120  537  343 
Evolutionary Biology  374  626  0 
 
CA results shown  in Figure 9.6 reveal differences  in the  lexical patterns of the subject 
categories selected. Economics and statistics and probability are  found close  to each 
other  in  the  first  quadrant  of  the  spatial  plot,  suggesting  that  they  present  similar 
lexical  profiles  and  similar  acknowledgment  patterns.  Evolutionary  biology  stands  in 
the  fourth  quadrant  because  it  is  characterized  by  different  words.  These  subject 













pattern  of  the  different  subject  categories,  which  includes  both  funding  and  sub‐










careful,  anonymous,  and  referee  and  reflects  cognitive,  moral,  and  editorial 





concept  (PIC)  introduced  by  McCain  (1991).  This  is  the  pattern  described  for 
economics; and statistics and probability. 
 
 Cluster  3  is  formed  by  words  that  reveal  an  existing  concern  about  potential 
conflicts of  interest  in  the conduct and publication of  research.  It  includes words 
such as honorary,  fees, and consultants,  in  relation  to  the collaboration between 
academic  scientists  and  industry.  This  is  the  pattern  described  in  cardiac  and 
cardiovascular  systems, which  is  a  clinical discipline  that differs  completely  from 





Spain‐based researchers  in WoS  in 2010 and confirms the existence of differences  in 
FA presence by subject area, by genre, by  journal prestige, and  in a specific area, by 
the basic versus applied nature of  research. Moreover,  text mining and multivariate 
analysis have proved useful  in discovering  interfield differences  in the patterns of FA 
based on similar lexical profiles. Several disciplinary features, such as their theoretical 





publications  in  previous  studies  (Costas  &  van  Leeuwen,  2012; Wang  et al.,  2012). 
Several methodological factors, such as the language and genre of the studied papers, 




Meyer  et al.,  2009). On  the  other  hand,  our  study  focuses  on  articles  and  reviews, 
whereas studies  including other genres such as editorials or  letters, which very rarely 
contain acknowledgments, are  likely  to  reveal a  lower presence of FA  (Costas & van 
Leeuwen, 2012). 
Moreover,  an  additional  factor  should  be  borne  in  mind. When  trying  to  explore 
potential differences  in FA presence between papers written  in English and  in other 







English  to  be  captured  and  processed  by  the WoS.  This  observation  has  important 
implications;  papers written  in  other  languages  could  be  considered  as  nonfunded, 
although the fact is that we have no information on this issue. Accordingly, the rate of 





above  the world average  in 2009  in  the study of Costas and van Leeuwen  (2012),  in 
which Spain held fifth position (after China, Sweden, South Korea, and Finland)  in the 
world  ranking of  top  FA  frequency  countries. The existence of mandates  for explicit 
mention of funding agencies has been argued to explain a high share of acknowledged 
papers  in  some  countries  (Costas &  van  Leeuwen,  2012),  Spain  being  one  of  them 
(BOE, 2008). The  fact that FA  is more  likely to appear  in articles than  in reviews was 
also observed by Costas and van Leeuwen (2012) and Salager‐Meyer et al. (2011). It is 
clear  that  articles  including  original  research  require  more  collaboration  and 
infrastructure than reviews, which usually consist of elaboration of previous research 
on a specific topic. On the other hand, the  low presence of FA  in proceedings papers 




Our study reveals  important differences  in FA presence by area. The  lowest values of 
FA are found in humanities and social sciences and the highest in experimental fields, 
such  as  chemistry  and  physics,  these  results  being  consistent with  previous  studies 
(Cronin  et al.,  2003,  2004;  Costas  &  van  Leeuwen,  2012).  The  theoretical  versus 
experimental  nature  of  research  and  its  technical  complexity,  which  may  require 
sophisticated  infrastructures  and  teamwork,  are  joint  factors determining  the  field's 
dependence on economic resources and, therefore, FA presence too. The low share of 
FA  in the humanities and social sciences could also be  influenced by cultural  factors; 
the  inclusion  of  formal  acknowledgments  in  papers  is  a  more  widely  established 
tradition in experimental fields (Costas & van Leeuwen, 2012). 
The  higher  presence  of  FA  described  for  the more  basic  fields  in  a  previous  study 
(Costas & van Leeuwen, 2012)  is  supported by our  results, because engineering and 
technology and clinical medicine are the areas with the highest applied research level 
and  the  lowest  FA  rate  (apart  from  social  sciences). We do not  know  the extent  to 
which this is due to the greater dependence of basic research on extramural funding or 
to  the different  sources of  funding used by basic  and  clinical  research.  In  any  case, 












journals  (Q1),  which  suggests  the  higher  quality  of  funded  research.  Among  the 
possible underlying reasons  for this, we can mention the more stringent peer review 
process applied to funded research or the fact that funding allows scientists to allocate 
more  time  to  research, access better  technology, or collaborate with more qualified 
scientists  (Zhao,  2010).  Publications  with  FA  were  also  published  in  higher  impact 
factor journals in the study of Costas and van Leeuwen (2012), in which they obtained 
a  higher  citation  rate  than  nonfunded  publications.  A  higher  citation  rate  for 
publications with  FA  has  also  been  described  elsewhere  (Lewison & Dawson,  1998; 
Zhao,  2010;  Levitt,  2011).  Although  a  positive  relationship  between  the  number  of 
funding sources and the citation impact of papers has been suggested in the literature 
(Lewison & Dawson, 1998; Rigby, 2011), Rigby  concludes  in  a  recent  study  that  the 
effect of  the number of  funding acknowledgments  is weak and  that  it should not be 
considered a  reliable  indicator of  research  impact  (Rigby, 2013). On  the other hand, 




In  this  study,  the  biggest  difference  in  FA  presence  between  all  journals  and  Q1 
journals was observed in the humanities, social sciences, and clinical medicine, in that 
order. These areas show the  lowest share of papers with FA, but FA presence reveals 
its greatest  increase  if only high‐impact‐factor  journals are considered  (Q1  journals). 




top‐rank  journals.  However,  a  deeper  analysis  of  the  data  would  be  required  to 
confirm this hypothesis. 
Because national  journals  are  rarely placed  in  the  first quartile of  the  impact  factor 
journal  ranking within  their disciplines, a high volume of publications  in  them might 
contribute to the  lower FA presence  in the total set of papers compared with the Q1 
set. However, the share of papers in Spanish journals is very low in this study, because 





from 0.1% of papers  in chemistry to 7%  in social sciences and 12%  in humanities).  In 
any  case,  the  study  of  potential  differences  between  national  and  international 
journals  in  FA  presence  remains  an  interesting  topic  for  further  research.  A  lower 
presence of FA  in non‐English  journals has been described  in  the  literature  (Salager‐
Meyer et al., 2009), where it was attributed to a less strict commitment to comply with 
international  authorship  guidelines.  The  extent  to  which  this  applies  to  journals 
published  in  Spain  and  whether  there  are  differences  according  to  their  language 
remain  open  questions.  However,  for  the  time  being,  they  cannot  be  addressed 




In our  study, higher numbers of authors are observed  for papers with FA  compared 
with  those without  FA. Different  interrelated  factors may  contribute  to  explain  this 
tendency. On the one hand, this may be due to the fact that more complex research 
requiring more  infrastructure  and  teamwork  is more  likely  to  be  funded  because  it 
cannot  be  conducted without  economic  support.  On  the  other  hand,  it  should  be 
mentioned that scientists in Spain are encouraged to form teams when they apply for 
research  grants  from  the  most  important  agencies  as  a  means  to  foster  team 
consolidation  in the country, so that  larger teams may stand a better chance  in their 
quest  for  funding.  The  fact  that  collaborative  research may  be  favored  by  funding 
agencies has been previously suggested in the literature (e.g., Zhao, 2010). Finally, it is 
interesting  to  point  out  that  the  higher  number  of  authors  per  paper  of  funded 
research  could  be  an  influential  factor  in  the  final  quality  of  the  papers  and  help 
explain  why  they  are  more  often  found  in  Q1  journals,  given  that  a  positive 
relationship  between  the  number  of  authors  and  the  impact  of  research  has  been 
formerly  described  in  the  literature  (Gazni  &  Didegah,  2011;  Bordons,  Aparicio,  & 
Costas, 2013). 
It should also be noted that in most subject areas the highest increase in FA presence 
is observed when we move  from  single‐authored  to multiauthored papers, because 
the former are  less  likely to receive funding, and because such research  is thought to 
















Despite  the  fact  that  only  four  categories were  studied,  the  existence  of  interfield 
differences  in  the  textual  pattern  of  the  acknowledgments  is  confirmed  here,  and 
different  roles  played  by  acknowledgments  depending  on  the  field  have  been 
identified. These differences are dependent mainly on the type of research, but other 





(i.e., evolutionary biology),  and  the mention of potential  conflicts of  interest occurs 
especially in the clinical field (i.e., cardiac and cardiovascular systems). With regard to 




recognition  of  technical  work  is  also  important;  it  can  prove  essential  for  the 
development of experimental research  in specific fields. Finally, the acknowledgment 
pattern  described  for  the  clinical  field  is  not  so  clearly  related  to  sub‐authorship 
information;  it  deals  mainly  with  personal  or  financial  relationships  (i.e.,  with 
commercial  firms)  that might potentially bias  the authors'  research and compromise 
the credibility of their publications. 
Conflicts of  interest  related  to project  support  are becoming ever more  common  in 
clinical medicine;  scientists may  receive  funding  from  commercial  firms  and  private 




biased  research  publications,  a  close  relationship  between  the  academic  and  the 
industrial  sectors  is  beneficial  for  research  (Stossel,  2012),  and  the  disclosure  of 










growing  concern  about  ethical  issues),  so  does  the  amount  and  variety  of  the 
information included in the acknowledgment section. Separating funding data, conflict 
of  interest statements, and other  types of acknowledgments  (e.g., sub‐authorship)  is 







science. Although our main  interest was  to  identify acknowledgment patterns  rather 
than  specific  collaborators,  it  is  clear  that  subauthors  providing  technical  and/or 
intellectual assistance to the research lie behind these patterns. 
At this stage of the discussion, there emerges the interesting issue of trying to sort out 
the extent  to which  there  is a  clear delimitation between  the kinds of  contributions 
that  deserve  to  be  listed  as  co‐authorship  and  those  falling  in  the  sub‐authorship 
category.  Different  guidelines,  most  of  them  from  journal  editors,  describe  the 
qualifying  criteria  for  authorship,  but  these  are  not  universally  accepted  (Claxton, 
2005). According to the guidelines of the  International Committee of Medical Journal 
Editors (ICMJE, 2013), to be mentioned as an author, a scientist should not only make 
substantial  contributions  to  the  conception  and  design  of  the  study  or  to  the 
acquisition,  analysis,  and  interpretation  of  data,  but  also  participate  in  drafting  the 
article or revising it critically as well as in the approval of its final version. Collaborators 
who do not  fully  comply with  authorship  criteria  should be  acknowledged  (Claxton, 
2005), but there are many signs that researchers are scarcely familiar with authorship 
criteria  (Marusic, Bosnjak, &  Jeroncic, 2011), which,  in  addition, may  vary  from one 
discipline,  institution,  or  team  to  another. Although most  author  guidelines  tend  to 
privilege the creative and intellectual aspects of research over technical contributions, 
the  interest  of  the  latter  is  being  increasingly  recognized  by  scientists  themselves 
(Winston,  1985;  Hunt,  1991;  Vinkler,  1993;  Digiusto,  1994)  and  by  journal  editors 
(Wager, 2009).  Indeed,  the key  issue  is not only  to decide what  type of contribution 
(PIC,  technical,  etc.)  deserves  authorship  but  also what  threshold  of  involvement  is 
required. 
The need to clarify the specific role of every author in a given piece of research has led 
some  journals  (for  example,  Nature32)  to  include  a  list  of  contributors,  instead  of 











system by 2009  (Wager, 2009).  In  the meantime,  the  study of  the acknowledgment 
section  is  an  interesting  option  for  an  in‐depth  analysis  of  collaborative  research 






In  this  study,  the  analysis  of  sub‐authorship  patterns  is  restricted  to  papers  that 
present  funding  information,  because  only  in  those  cases  is  the  acknowledgment 
section of papers captured by the WoS. This  is a  limitation derived from the  indexing 
policy of the WoS, but  funding support  is acknowledged  in a  large number of papers 
included in our study (73%), so we consider that the analysis of discipline patterns may 
yield reliable results. 
The presence of  acknowledgments  in papers may be  influenced by different  factors 
such as  the  fact  that  it  is not always mandatory  in  scientific  journals  (differences by 
field do exist),  that all  funding bodies may not be equally  interested  in having  their 
support  disclosed  (commercial  organizations may  be  reluctant  to  be mentioned  for 
strategic  reasons;  Rigby,  2011),  and  that  authors may  differ  in  their  propensity  to 
acknowledge  their  influences and  the assistance received. Although  these  limitations 
should be kept  in mind, we consider that this study provides  interesting  insights  into 







research. Moreover,  interfield differences  in  the nature of acknowledgments  that go 
beyond financial support and include sub‐authorship information were detected in the 
four  subject  categories  under  analysis.  Extending  the  study  to  other  research  fields 
would  allow  us  to  categorize  fields  according  to  their  acknowledgment  patterns. 
Physics remains an attractive field for future research along with,  in particular,  large‐





infrastructure  to  the  development  of  large  collaborative  experiments  that may  be 
acknowledged in papers. 
Moreover, this study opens up new avenues for future research. A comparative study 
of the presence of funded research  in papers written  in English and papers written  in 
other  languages  is an  interesting topic for further analysis, which has been addressed 
only at  the  level of specific  journals  (Salager‐Meyer et al., 2009). On  the other hand, 
multivariate  analysis  could  be  useful  to  delve  into  the  relationships  between 
acknowledgment presence and different  features of  research,  such as  collaboration, 








including,  for  example,  preestablished  field  subsections  (in  both  journals  and 
databases,  as  previously  suggested  by  other  authors,  e.g., Cronin & Weaver,  1995), 
would allow us  to discriminate between different  types of  information  (i.e.,  financial 
data,  conflict  of  interest  disclosure,  sub‐authorship  information)  and  facilitate 
automatic  data  processing.  Today,  there  is  a  growing  interest  in  the  study  of  the 
acknowledgment  section  of  papers  because,  as  the  research  process  grows  in 
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Los  Biplot  propuestos  inicialmente  por  Gabriel  (1971),  JK‐Biplot  y  GH‐Biplot,  son 
capaces de  reproducir  los elementos originales de una matriz de datos  a  través del 
producto  interno  de  los  marcadores  fila  y  columna,  mientras  que  el  HJ‐Biplot 
propuesto por Galindo (1986) ofrece  la ventaja de ser una representación simultánea 
en  sentido estricto. El  JK‐Biplot presenta máxima  calidad de  representación para  los 
marcadores  fila,  mientras  que  en  el  GH‐Biplot  los  marcadores  columna  son 




presentan  idéntica  bondad  de  ajuste  por  lo  es  que  posible  interpretar  no  sólo  la 
posición de las filas y de las columnas, sino también las relaciones fila‐columna. 
Para  lograr  la transformación necesaria que permita establecer estos marcadores,  los 
Biplot  clásicos  se  basan  en  la  aproximación  de  una  matriz  de  datos    (con  n 
individuos  y  p  variables)  por  una  de  menor  rango  ,  siendo    mediante  la 
descomposición en valores singulares (DVS) de  . A continuación, se  lleva a cabo una 
factorización  en matrices  de marcadores  fila  y  columna  de  forma  que  el  producto 
escalar  entre  los marcadores  aproxime  de  la mejor manera  posible  los  valores  de 
partida  de  .  Debido  a  que  hay múltiples  formas  de  factorización  de matrices,  las 
representaciones  Biplot  tendrán  distintas  propiedades  en  función  de  la  métrica 
seleccionada. A continuación se exponen  los fundamentos para  la construcción de un 
HJ‐Biplot.  Se  ha  tomado  como  modelo  la  demostración  presentada  en  Galindo, 
Barrera‐Mellado, Fernández‐Gómez y Martin (1996). 
Galindo (1986) propone el HJ‐Biplot como una representación gráfica multivariante de 






Con  	  y   
 
es posible obtener una representación HJ‐Biplot si se toma  	  como marcadores 
para  las  filas de  , y  	  como marcadores para  las columnas. Esta elección de 
marcadores va a permitir, por un lado, que ambos marcadores sean representados en 






Si se tiene en cuenta que  	son los vectores propios de   y que   está compuesta 







	 	 	 	 	  
	 	 	 	 	 	  
 
Ahora si a  	  se le denomina como   y a  	  como   se verifica que 
 
	 	 	 	  















	 1	/ 	 	 		 ⋯ 	   
 
De  esta  forma,  cada  punto  correspondiente  a  un  individuo  va  estar  situado  en  el 
baricentro  de  los  puntos  correspondientes  a  cada  una  de  las  variables,  empleando 













	 	 	  para las columnas 
	 	 	  para las filas 
 
Tanto la nube de puntos de las filas como la nube de puntos de las columnas presentan 









	 	 	 	  
	 	 	  
 
es posible representar  las filas y columnas de  las matrices  	 ′ y   de  igual forma 
que para  la matriz  . En ambos casos,  los marcadores son proyectados con  la misma 
varianza  ( )  y  coinciden  con  los  marcadores  de  las  filas  y  las  columnas  de  la 
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El propósito del Biplot Canónico  (Vicente‐Villardón,  1992) o Manova‐Biplot  (Gabriel, 
1972)  es  construir  una  representación  simultánea  de  filas  (grupos)  y  columnas 
(variables)  de  la matriz    donde  los  grupos  estén  separados  por  el máximo  poder 
discriminante entre ellos. Siguiendo  los  trabajos de Vicente‐Villardón  (1992) y Varas, 
Vicente‐Tavera,  Molina  y  Vicente‐Villardón  (2005)  se  describen  a  continuación  los 
fundamentos  básicos  para  la  obtención  del  Biplot  Canónico  empleado  en  esta  tesis 
doctoral. 
 
Supongamos  que  una  matriz    de  dimensión    (centrada),  los    individuos 
pueden  ser  agrupados  en    grupos  claramente  diferenciados  con    individuos  en 





1	 0	 … 	0
⋮	 ⋮	⋮ ⋮
1	 0	 … 	0
0	 1	 … 	0
⋮	 ⋮	⋮ ⋮
0	 1	 … 	0
⋮	⋮ ⋮ ⋮
0	 … 0	 1
⋮	⋮	 ⋮ ⋮
0	 … 0 	1
	  
 






la  matriz  que  contiene  las  medias  de  los  grupos  para  cada  una  de  las  variables 
consideradas, centradas respecto a la media global. 
 
Con  	 	 , … , , 
 
la matriz de covarianzas dentro de los grupos  	 	 	 	 	   
 







Debido  a  las  distintas  unidades  de medida  de  las  variables  y  a  la  dispersión  de  los 
individuos  que  integran  cada  grupo,  es  necesario  introducir  una  ponderación  en 
relación  a  la matriz  de  covarianzas  dentro  de  los  grupos,  y  otra  con  respecto  a  los 





	 / 	 	 /  
 
en  la  forma  	 	 ′, donde  las  columnas de    están  formadas por  los  vectores 
propios de  	 ′ y las columnas de   por los vectores propios de  . Si se despeja   y 
se sustituye   en la ecuación se obtiene que la matriz de medias   es de la forma: 
 
	 / 	 	 / 	 / 	 	 	 /  
 
A  continuación,  se  pueden  obtener  representaciones  canónicas  Biplot  que  tendrán 
distintas propiedades en función de  la DVS de  la matriz  . El GH‐Biplot o CMP‐Biplot 
no  interesa en este caso debido a que  los grupos están mal representados, mientras 
que  el  HJ‐Biplot  aunque  presenta  máxima  calidad  de  representación  para  filas  y 
columnas  y es  capaz de discriminar entre  grupos  a partir de  los ejes  factoriales, no 
cumple  la propiedad de reproducir  los elementos de  la matriz original. En cambio, el 
JK‐Biplot o RMP‐Biplot ofrece  las propiedades necesarias para  la  construcción de un 






	 / 	 	 , que  son  los marcadores para  las medidas de  los   grupos  (filas) y 
	 / 	 , los marcadores de las   variables (columnas) 
 
Esto proporciona una  representación Biplot con  las siguientes propiedades:  (1) si  los 
grupos  son  proyectados  en  el  gráfico  factorial,  las  coordenadas  del  primer  eje 
representan  la combinación  lineal de variables que produce  la mayor   de Snedecor 
univariante en el ANOVA (coordenadas discriminantes), (2) la distancia Euclídea entre 


















Gabriel,  K.R.  (1972).  Analysis  of  meteorological  data  by  means  of  canonical 
decomposition and biplots. Journal of Applied Meteorology, 11, 1071–1077. 













En  este  anexo  se muestran  los  principales  indicios  de  calidad  de  los  artículos  que 





en  el  Journal  Citation  Reports.  Los  cuatro  artículos  han  sido  publicados  en  revistas 
indexadas  en  la  categoría  Information  Science  &  Library  Science.  El  Capítulo  6  fue 
publicado en la Revista Española de Documentación Científica (REDC) que edita el CSIC 
y  difunde,  principalmente,  trabajos  sobre medición  de  la  actividad  científica  y  es  la 
revista española con mayor visibilidad a nivel internacional en este ámbito. El Capítulo 
7,  que  se  encuentra  en  proceso  de  publicación,  y  el  Capítulo  8  pueden  hallarse  en 
Journal  of  Informetrics  (JoI),  revista  publicada  por  Elsevier  dedicada  a  los  aspectos 
matemáticos  y  estadísticos  de  los  datos  bibliométricos  y  a  la  aplicación  de 
metodologías  de  análisis  novedosas.  La  última  contribución  (Capítulo  9)  ha  sido 
publicada en Journal of the Association for  Information Science & Technology (JASIST) 








2013  36 (1)  0,717  40/84  Q2 
Capítulo 7  Journal of Informetrics   En prensa ‐ 3,580 4/84  Q1




2014  65 (9)  2,230  9/84  Q1 
 
Además,  durante  este  período  se  ha  publicado  otro  artículo  en  la  revista 
Scientometrics, con la aplicación del HJ‐Biplot para explorar el desempeño científico de 
los centros de  investigación biomédica en  red, y  se ha participado en  las principales 
conferencias  internacionales  del  campo  bibliométrico:  International  Society  of 
Scientometrics  and  Informetrics  Conference  (ISSI)  y  Science &  Technology  Indicators 
(STI). A nivel nacional,  la metodología  introducida en el Capítulo 9 para el análisis de 
los agradecimientos fue premiada como  la mejor comunicación derivada de una tesis 
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